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RESUMEN: La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad 
neurodegenerativa del cerebro, que como su nombre lo indica es la pérdida 
paulatina y continua de neuronas generando como consecuencia la pérdida de 
memoria, dificultad en encontrar las palabras correctas cuando se está hablando, 
entre otros; en general un paciente con Alzheimer presenta fuertes cambios en su 
comportamiento y personalidad [21], [22].  “La enfermedad de Alzheimer es la 
demencia más común, el principal factor de riesgo del Alzheimer es la edad, más 
de 35 millones de personas en el mundo y 5.5 millones en los Estados Unidos 
tienen Alzheimer [21], [22], [89], la incidencia de la enfermedad de Alzheimer se 
duplica cada 5 años, después de los 65 años de edad, con diagnóstico de 1275 
nuevos casos por año por cada 100.000 personas mayores de 65 años de edad” 
[21] [22], estudios recientes han mostrado que hay prevalencia de EA en Colombia 
y es aproximadamente de 1.3% en personas mayores de 50 años [19]; además 
Colombia es uno de los países con más altos índices de trastornos mentales 
comparado con otros países [67]; esto puede deberse a la combinación de 
factores genéticos y ambientales [32].  La EA ha sido estudiada desde diferentes 
enfoques, el enfoque orientado hacia considerar la parte clínica y 
sociodemográfica con factores de riesgo como colesterol, cigarrillo, alcohol, nivel 
educativo [21], [23]; también desde el enfoque genético, donde uno de los genes 
más característicos de la enfermedad está el gen APOE [1], [2], [21], [22], 
[38],[45], [61] [70] al cual se le atribuye que un paciente pueda o no desarrollar la 
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EA, pero además dos consorcios trabajaron paralelamente, el Instituto Pasteur y la 
Universidad de Cardiff, quienes analizaron los genomas de 59176 individuos, 
19870 con EA y descubrieron cinco genes, ABCA7, MS4A, EPHA1, CD2AP,CD33 
y se confirmo la importancia del gen BIN1[40].  Sin embargo, aún hay problemas 
por resolver y es importante trabajar con otros genes y en combinación con estos 
factores clínicos para identificar nuevas relaciones, para lograr una clasificación 
que permita identificar a tiempo el desarrollo de la EA en un paciente determinado 
[21]. 
 
El Instituto de Genética de la Universidad Nacional  de Colombia ha estado 
desarrollando estudios de asociación de la enfermedad de Alzheimer por cerca de 
13 años.  Hay 48 controles y 98 casos con información acerca de edad, género, 
nivel educativo, estado civil, antecedentes de demencia y los genotipos de las 
variantes CR1(rs3818361), BIN1(rs744373), CLU(rs2279590), CLU(rs11136000), 
SORL1(rs1121830), PICALM(rs3851179), GWA(rs11622883), PVRL2(rs6859), 
TOMM40(rs2075650), APOEe2/3/4, junto con el  diagnóstico si tiene o no 
Alzheimer. Con esta información fueron implementados varios clasificadores, el 
principal objetivo era clasificar individuos con EA e identificar las características 
clínicas y genéticas asociadas con la presencia de la EA haciendo uso de técnicas 
basadas en inteligencia computacional. Finalmente fue seleccionada la red 
bayesiana en la cual se encontraron relaciones de dependencia entre las variantes 
TOMM40(rs2075650),APOEe2/3/4,GWA(rs11622883) y estado civil; por otra parte 
se identificaron las reglas de asociación para cada conjunto de datos. 
Adicionalmente, se elaboró una pequeña aplicación como apoyo al diagnóstico. 
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TRADUCCIÓN DEL RESUMEN AL INGLÉS: 
 
Abstract:  Alzheimer's disease is a neurodegenerative disease of the brain, which 
as its name suggests is gradual and continuous loss of neurons generating as a 
result memory loss, difficulty in finding the right words when speaking, among 
other; an Alzheimer's patient usually presents strong changes in behavior and 
personality [21], [22].  "Alzheimer's disease is the most common dementia, the 
main risk factor for Alzheimer's is age, the incidence of Alzheimer's disease 
doubles every 5 years, after 65 years of age, diagnosed with new cases of 1275 
year per 100,000 people over 65 years of age" [21][22]. Recent studies have 
shown that EA is prevalent in Colombia and the prevalence is approximately 1.3 % 
in people over 50 years [19], which is comparable to other countries with higher 
rates of mental disorders [67]. This may be due to a combination of genetic and 
environmental factors [32]. AD has been studied from different approaches: the 
ones that consider some clinical risk factors such as cholesterol, smoking habits, 
alcohol drinking, educational level [21], [23]; on the other hand, a genetic approach 
has identified the APOE  gene as the most characteristic of the disease [1], [2], 
[21], [22], [38],[45], [61] [70], which stores or contains information that can be 
attributed to the development of AD in an individual.  But in addition two consortia 
worked parallel, the Institute Pasteur and Cardiff´s University, who analyzed the 
genomes of 59176 individuals, 19870 with EA and discovered five genes, ABCA7, 
MS4A, EPHA1, CD2AP,CD33 and they confirm the importance of the gene 
BIN1[40].  However there are still problems to be solved and it is important to study 
other genes in combination with clinical factors in order to identify these new 
relationships, which may help to predict or classify the development of AD in an 
individual patient [21].   
 
The Institute of Genetics from the Universidad Nacional de Colombia has been 
working on some association studies of Alzheimer’s disease for nearly 13 years.  
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Particularly in this study 48 controls and 98 cases were considered, which included 
information such as age, gender, education level, marital status, history of 
dementia and genotypes of CR1 variant (rs3818361), BIN1 variant (rs744373), 
CLU variant (rs2279590), CLU variant (rs11136000), SORL1 variant (rs1121830), 
PICALM variant (rs3851179), GWA variant (rs11622883), PVRL2 variant (rs6859), 
TOMM40 variant (rs2075650), APOEe2/3/4, and the diagnosis of AD. With this 
information several classifiers were implemented; the main goal was to classify 
individuals as with AD, also to identify clinical and genetic features associated with 
the presence of AD using computational intelligence techniques. Finally, a 
Bayesian network was selected, which found dependency relationships between 
the TOMM40 (rs2075650), APOEe2/3/4, GWA (rs11622883) variants and marital 
status. Moreover some association rules between some of the variables were 
found. Also a software prototype was implemented as a support tool to predict AD 
diagnosis. 
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0. RESUMEN 
 
La enfermedad de Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa del cerebro, 
que como su nombre lo indica es la pérdida paulatina y continua de neuronas 
generando como consecuencia la pérdida de memoria, dificultad en encontrar las 
palabras correctas cuando se está hablando, entre otros; en general un paciente 
con Alzheimer presenta fuertes cambios en su comportamiento y personalidad [21] 
[22]. “La enfermedad de Alzheimer es la demencia más común, el principal factor 
de riesgo del Alzheimer es la edad, la incidencia de la enfermedad de Alzheimer 
se duplica cada 5 años, después de los 65 años de edad, con diagnóstico de 1275 
nuevos casos por año por cada 100.000 personas mayores de 65 años de edad” 
[21] [22], recientes estudios han mostrado que hay prevalencia de EA en Colombia 
y es aproximadamente de 1.3% en personas mayores de 50 años [19], además 
Colombia es uno de los países con más altos índices de trastornos mentales 
comparado con otros países [67], esto puede deberse a la combinación de 
factores genéticos y ambientales [32]. La EA ha sido estudiada desde diferentes 
enfoques, el enfoque orientado hacia considerar la parte clínica con factores como 
colesterol, cigarrillo, alcohol, nivel educativo, también desde el enfoque genético 
donde el gen más característico de la enfermedad es el gen APOE, el cual guarda 
información o al cual se le atribuye que un paciente pueda o no desarrollar la EA.  
Sin embargo, aún hay problemas por resolver y es importante trabajar con otros 
genes y en combinación con estos factores clínicos para identificar nuevas 
relaciones, para lograr una clasificación que permita identificar a tiempo el 
desarrollo de la EA en un paciente determinado [21].  
 
El Instituto de Genética de la Universidad Nacional  de Colombia ha estado 
desarrollando estudios de asociación de la enfermedad de Alzheimer por cerca de 
13 años.  Hay un conjunto de datos con información acerca de edad, género, nivel 
educativo, estado civil, antecedentes de demencia y los genotipos de las variantes 
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CR1(rs3818361), BIN1(rs744373), CLU(rs2279590), CLU(rs11136000), 
SORL1(rs1121830), PICALM(rs3851179), GWA(rs11622883), PVRL2(rs6859), 
TOMM40(rs2075650), APOEe2/3/4, junto con el diagnóstico si tiene o no 
Alzheimer. Con esta información fueron implementados varios clasificadores, el 
principal objetivo es clasificar individuos con EA e identificar las características 
clínicas y genéticas asociadas con la presencia de la EA haciendo uso de técnicas 
basadas en inteligencia computacional. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 
La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad neurodegenerativa del 
cerebro, que como su nombre lo indica es la pérdida paulatina y continua de 
neuronas generando como consecuencia la pérdida de memoria, dificultad en 
encontrar las palabras correctas cuando se está hablando, entre otros; en general 
un paciente con Alzheimer presenta fuertes cambios en su comportamiento y 
personalidad [21] [22].   “La enfermedad de Alzheimer es la demencia más común, 
el principal factor de riesgo del Alzheimer es la edad, la incidencia de la 
enfermedad de Alzheimer se duplica cada 5 años, después de los 65 años de 
edad, con diagnóstico de 1275 nuevos casos por año por cada 100.000 personas 
mayores de 65 años de edad” [21] [22]. Estudios recientes han mostrado que hay 
prevalencia de EA en Colombia y es aproximadamente de 1.3% en personas 
mayores de 50 años [19], además Colombia es uno de los países con más altos 
índices de trastornos mentales comparado con otros países [67]. Esto puede 
deberse a la combinación de factores genéticos y ambientales [32].  La aplicación 
de técnicas basadas en inteligencia computacional para la solución de problemas 
en diferentes áreas del conocimiento ha sido un factor importante en la generación 
de nuevo conocimiento, en la actualidad se han realizado estudios analizando 
secuencias con datos de pacientes de diversos lugares del mundo aplicando 
diversas técnicas computacionales. El Instituto de Genética de la Universidad 
Nacional de Colombia cuenta con un conjunto de datos de casos y controles de 
individuos colombianos, es decir, pacientes con EA y sus controles.  Por lo cual 
surgió la necesidad de realizar el análisis de los polimorfismos de nucleótido 
simple (SNP, por su sigla en inglés) asociados con la EA en combinación con los 
datos clínicos haciendo uso de técnicas basadas en inteligencia computacional 
para aplicar un enfoque diferente al tradicional, además porque en Colombia 
estudios como estos no se habían realizado. Esto permitió confirmar e identificar 
ciertos patrones propios en el desarrollo de esta enfermedad, de acuerdo a las 
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características proporcionadas de los pacientes, y que en estudios previos ya han 
sido descubiertos para otras poblaciones. Esto es importante porque permitió 
identificar algunos factores en la muestra colombiana y compararla con otras 
muestras. En este estudio se analizaron SNP en conjunto con datos clínicos de 
individuos colombianos con y sin enfermedad de Alzheimer, siendo esto 
importante porque no se habían realizado este tipo de estudios desde un enfoque 
computacional.  
 
En esta investigación se estudiaron diferentes técnicas computacionales y se 
aplicaron algunas que se consideraron adecuadas para analizar los datos de la 
muestra. Particularmente, se analizaron los datos moleculares de algunos SNP 
específicos de diez genes, en conjunto con algunos datos clínicos de los casos y 
controles tales como edad, sexo, diagnóstico, ciudad de origen, nivel de 
escolaridad, estado civil, antecedentes personales, hipertensión arterial (HTA), 
hipercolesterolemia, alcohol, cigarrillo entre otros datos, para identificar las 
relaciones existentes. Es importante la realización de este tipo de estudios porque 
la aplicación de técnicas basadas en inteligencia computacional para la solución 
de problemas como estos permite encontrar o generar un acercamiento más 
detallado desde un enfoque computacional. Adicionalmente, este es un aporte 
valioso en Colombia porque, en primer lugar, abre el camino para nuevos 
estudios, no solamente para la EA sino para otras enfermedades en las que esta 
metodología pueda ser aplicada. Además permite especificar las relaciones 
existentes para una muestra de la población colombiana, que sirve como base 
para estudios futuros, teniendo en cuenta que las características étnicas y 
demográficas son diferentes en la muestra en relación con otras poblaciones, lo 
cual genera diversas mutaciones y variabilidad en los resultados, los cuales 
podrán ser comparados con otros a nivel internacional. También con base en 
estos resultados el equipo interdisciplinario del Instituto de Genética pueda 
generar una clasificación de la muestra e identificar patrones específicos que 
influyen en el desarrollo temprano o tardío de la enfermedad y así poder abrir paso 
a nuevos estudios que permitan ofrecer un mejor tratamiento o un tratamiento 
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temprano para aquellos pacientes con EA o que estén clasificados dentro de los 
pacientes con riesgo de padecer EA y que aun no la han desarrollado. En este 
estudio se hace un análisis y pre-procesamiento del conjunto de datos, luego en la 
fase de selección de variables se aplicaron diferentes técnicas para seleccionar 
las variables apropiadas para que sirvan de entrada a un clasificador. Con base en 
las variables asociadas se construyeron varios conjuntos de datos, que luego 
sirvieron como base para implementar y analizar diversos clasificadores basados 
en diferentes métodos de Inteligencia Computacional, tales como redes 
bayesianas, máquinas de soporte vectorial (SVM), redes neuronales usando 
bagging y boosting, para los diferentes conjuntos de datos creados. También se 
compararon los diferentes resultados obtenidos por cada clasificador, se 
identificaron los criterios de selección del mejor clasificador y finalmente con base 
en el mejor se hizo la implementación de una herramienta de software de apoyo al 
diagnóstico de la Enfermedad de Alzheimer.  Este documento está dividido en 
cuatro capítulos, distribuidos así: en el capítulo 2 se presenta información 
resumida sobre la enfermedad de Alzheimer. En el capítulo 3 se presentan de 
manera general el problema y los métodos bioinformáticos que han sido aplicados 
en este tipo de estudios de asociación.  En el capítulo 4 se presenta  la 
metodología propuesta para el análisis de relaciones entre características clínicas 
y moleculares en una muestra de pacientes con enfermedad de Alzheimer 
aplicando inteligencia computacional. En el capítulo 5 se presentan los 
experimentos realizados y los resultados obtenidos. Con base en uno de los 
clasificadores desarrollados se implementó una herramienta de software para el 
apoyo al diagnóstico de la enfermedad de Alzheimer, la cual se describe en el 
anexo 8. El capítulo 6 presenta las conclusiones de esta investigación y 
recomendaciones para trabajos futuros.  
20 
 
 
1.1.  Identificación del problema 
 
La aplicación de técnicas basadas en inteligencia computacional para la solución 
de problemas en diferentes áreas del conocimiento son un factor importante en la 
generación de nuevo conocimiento, en la actualidad se han realizado estudios 
analizando secuencias con datos de pacientes de diversos lugares aplicando 
diversas técnicas computacionales. El Instituto de Genética de la Universidad 
Nacional de Colombia cuenta con bases de datos de casos y controles de 
individuos colombianos, pacientes con EA y sus controles. Por lo cual surgió la 
necesidad de realizar el análisis de estas secuencias en combinación con los 
datos clínicos haciendo uso de inteligencia computacional para aplicar un enfoque 
diferente al tradicional, esto permitió identificar ciertos patrones propios en el 
desarrollo de esta enfermedad, de acuerdo a las características proporcionadas de 
los pacientes. En este estudio se analizaron secuencias de ADN en conjunto con 
datos clínicos de los pacientes colombianos. 
 
En el presente estudio se estudiaron las diferentes técnicas computacionales y se 
consideraron las adecuadas para aplicarlas, de esta manera se analizaron los 
datos moleculares basados en diez SNPs seleccionados, en conjunto con el grupo 
de datos clínicos de los casos y controles tales como edad, sexo, diagnostico, 
ciudad de origen, nivel de escolaridad, estado civil, antecedentes personales, 
HTA, Hipercolesterolemia, alcohol, cigarrillo entre otros datos, para identificar las 
relaciones existentes. Es importante realizar este tipo de estudio porque la 
aplicación de técnicas basadas en inteligencia computacional para la solución de 
problemas como estos permite encontrar o generar un acercamiento más 
detallado desde un enfoque computacional, además esto genera un aporte valioso 
en Colombia porque permite especificar las relaciones existentes para una 
población Colombiana y para futuros estudios también teniendo en cuenta que las 
características étnicas y demográficas son diferentes en la muestra en relación 
con otras poblaciones y esto genera diversas mutaciones y variabilidad en los 
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resultados, estos resultados fueron comparados con otros a nivel internacional, 
también con estos resultados el equipo interdisciplinario del instituto de genética 
puede abrir paso a nuevos estudios que permitan ofrecer un mejor tratamiento o 
un tratamiento a tiempo para aquellos pacientes con EA o que estén clasificados 
dentro de los pacientes con riesgo de padecer EA. 
1.2. Justificación 
 
El Instituto de Genética de la Universidad Nacional de Colombia, se encuentra 
haciendo estudios de asociación de la Enfermedad de Alzheimer (EA) y de 
Enfermedad de Parkinson (EP). Actualmente se continúa realizando el proceso de 
secuenciación en nuevos casos y controles, se cuenta con 500 muestras de 
pacientes con enfermedades neurodegenerativas y psiquiátricas. Los 
polimorfismos estudiados en la población colombiana fueron seleccionados 
usando información en la base de datos de HapMap, particularmente, genes que 
habían sido estudiados previamente por el grupo y de los cuales existe evidencia 
de asociación en la literatura. Se seleccionó el gen APOE, genes cercanos a este 
y los que representan mayor riesgo hacia el desarrollo de la enfermedad. Una vez 
realizados los estudios correspondientes fueron seleccionados los genes y SNP 
que aparecen en la tabla 3. 
 
La aplicación de técnicas bioinformáticas individuales o combinadas, por ejemplo, 
algoritmos genéticos, redes neuronales, modelos ocultos de Markov, minería de 
datos, entre otras, para el análisis de las secuencias de ADN son importantes y 
claves en el estudio, debido al alto número de variables en los datos.  Para el 
presente estudio se utilizaron técnicas combinadas para realizar un análisis de las 
secuencias de ADN y de los datos clínicos de los pacientes. Varios estudios 
realizados por expertos han sido modificaciones de métodos ya existentes o 
combinaciones entre diferentes técnicas.  Es importante destacar la importancia 
de este tipo de proyecto porque se analizan secuencias de ADN y datos clínicos 
de poblaciones que aún no han sido estudiadas, para ciertos tipos de 
enfermedades en las que aún no hay los suficientes estudios asociados como en 
22 
 
el caso de la EA. La identificación de las relaciones existentes entre las 
secuencias analizadas y los datos clínicos de los casos control estudiados, a nivel 
Colombia, no se han realizado; de acuerdo con la revisión de la literatura son 
pocos los países de Latinoamérica que se encuentran trabajando en temas 
similares. 
 
Este estudio sobre la población colombiana se justifica porque tiene una 
combinación étnica y por tanto mutaciones que no se evidencian en otros 
estudios; adicionalmente, los hábitos alimenticios, el medio ambiente, el entorno, 
el nivel de escolaridad y el nivel socio económico varía de una población a otra. 
1.3. Objetivo general y objetivos específicos  
 
Objetivo General  
 
Identificar las relaciones existentes entre las características clínicas y moleculares 
de una muestra de pacientes con enfermedad de Alzheimer colombianos 
aplicando técnica de inteligencia computacional.  
 
Objetivos Específicos  
 
Diseñar, implementar y validar una metodología basada en inteligencia 
computacional que permita identificar las relaciones existentes entre las 
características clínicas y moleculares de una muestra de pacientes con 
enfermedad de Alzheimer colombianos  
 
Realizar un estudio comparativo con las relaciones obtenidas de la muestra 
colombiana y los resultados de análisis en otras poblaciones con características 
de la enfermedad de Alzheimer.  
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2. SOBRE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER 
 
La enfermedad de Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa del cerebro, 
que es ocasionada por la pérdida paulatina y continua de neuronas generando 
como consecuencia la pérdida de memoria, dificultad en encontrar las palabras 
correctas cuando se está hablando, entre otros; en general un paciente con 
Alzheimer presenta fuertes cambios en su comportamiento y personalidad [21] 
[22]. “La enfermedad de Alzheimer es la demencia más común, el principal factor 
de riesgo del Alzheimer es la edad, la incidencia de la enfermedad de Alzheimer 
se duplica cada 5 años, después de los 65 años de edad, con diagnóstico de 1275 
nuevos casos por año por cada 100.000 personas mayores de 65 años de edad” 
[21] [22]. En el anexo 1 se incluye terminología básica para la lectura de este 
documento y entender esta investigación. La EA ha sido estudiada desde 
diferentes enfoques: el enfoque orientado hacia considerar la parte clínica con 
factores como colesterol, cigarrillo, alcohol o nivel educativo; también, desde un 
punto de vista genético, en el cual el gen considerado como factor de riesgo de la 
enfermedad es el gen APOE. 
 
Sin embargo, aún hay problemas por resolver y es importante realizar estudios 
con otros genes, así como combinarlos con factores clínicos para identificar 
nuevas relaciones. Esto, entre otras cosas, podría ayudar a lograr una 
clasificación que permita identificar a tiempo el desarrollo de la EA en un paciente 
particular [45]. En el reporte especial de Harvard Medical School se relacionó un 
conjunto de factores de riesgo con la EA, algunos de los cuales no se pueden 
controlar como la edad, el género, la historia familiar y otros en los cuales se 
puede ejercer cierto control tales como los hábitos alimenticios, los niveles de 
colesterol, el cigarrillo y el peso [21]. La enfermedad de Alzheimer aparece 
generalmente a partir de los 65 años sin embargo, esto no significa que no pueda 
aparecer antes. En el estudio mencionado encontraron que una de cada seis 
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mujeres en edad de 55 años puede padecer de EA, mientras que en los hombres, 
uno de cada diez [21]. Por otro lado el colesterol alto, la obesidad y el tabaquismo 
aumentan el riesgo de padecer la EA; estos pacientes por lo general tienen 
diabetes y se supone entonces que se podría evitar el desarrollo de la EA si se 
cambiara el estilo de vida [21]. También según los resultados encontrados se dice 
que el consumo moderado de alcohol reduce el riego de desarrollar la EA; un 
estudio realizado en el 2003 publicado en la revista de la Asociación Médica 
Americana, encontró que las personas mayores de 65 años que bebieron hasta 
una bebida alcohólica al día tenían la mitad del riesgo de padecer la EA que los no 
bebedores. El nivel educativo es otro factor de riesgo en el desarrollo de la EA. 
Las personas con un nivel educativo más alto y las que practican ejercicio tienen 
menor riesgo de padecer la EA [21].  Es importante tener en cuenta que los 
primeros estudios realizados nacen gracias a la aparición del proyecto de estudios 
de asociación del genoma completo (GWAS), el cual es un estudio de asociación 
del genoma completo, que ha sido desarrollado con la metodología de casos y 
controles [63]; específicamente, se tiene unas bases de datos con información de 
pacientes con EA y controles (individuos sanos).  Este proyecto cuenta con varias 
bases de datos de distintas enfermedades para algunas poblaciones específicas. 
Allí se han realizado varios estudios de asociación, el alelo E4 del gen APOE es 
un locus susceptible al cual se atribuye el desarrollo tardío de EA. Este proyecto 
puede ser consultado de forma gratuita, las bases de datos pueden ser 
consultadas y utilizadas, y se pueden encontrar datos como las frecuencias de los 
alelos, frecuencias de genotipos, estadísticas de análisis genético, modelo alélico, 
modelo dominante y modelo recesivo [63]. La figura 1 muestra en la parte A la 
composición de APOEe2e3e4 por dos SNP que producen cambios de 
aminoácidos en la posición 112 y 158. 
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Figura 1. Frecuencias alélicas de APOE [88] 
2.1 Apolipoproteina E (APOE) 
 
 
 
Figura 2.  Ubicación de APOE, localización 19q13.2 cromosoma 19. 
 
El APOE se encuentra localizado en la región 19q13.2, consta de cuatro exones y 
tres intrones en 3597pb y codifica para una proteína polimórfica de 299 aa de 22 
kDa y contiene dos dominios estructurales; un dominio N terminal con un sitio de 
unión al receptor de lipoproteína de baja densidad (LDL)  y un dominio C – 
terminal que contiene el sitio de unión a lípidos [42][58].La proteína presenta tres 
isoformas: APOEe2, APOEe3 y APOEe4con frecuencias poblacionales de 5-10% 
y 15-20%, respectivamente. La isoforma APOEe4 (rs429358) se encuentra 
asociada al desarrollo de patologías como la EA; por otra parte, la isoforma 
APOEe2 (rs7412) es considerada un factor protector para la EA [58], [92] El 
sistema nervioso central contiene cerca del 25% del colesterol total, este se 
encuentra distribuido principalmente en las membranas plasmáticas de las 
neuronas y las vainas de mielina de los axones.  La síntesis de colesterol ocurre 
principalmente en la célula glía, junto con la síntesis de APOE [57], [72].  El gen 
APOE también llamado AD2; LPG; LDLCQ5, ha sido implicado en el desarrollo de 
enfermedades cardiovasculares y neurológicas con la EA [42].También se puede 
observar en la figura 2 que PVRL2, TOMM40 y APOE se encuentran en la misma 
región. 
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2.2 Clusterin (CLU) 
 
También llamado TRPM-2, SGP-2, XIP8, ApoJ o SP 40-40, ha sido asociado con 
enfermedades como cáncer [74] y otras como la enfermedad de Alzheimer, CLU 
se encuentra en el cromosoma 8 en la región 8p21-p12 y se encuentra organizado 
en nueve exones y ocupa una región de 16580 bp [94]. 
 
El CLU ha sido implicado en el desarrollo de la EA, dentro de su ligandos, aparte 
de lípidos y complemento, se encuentra el péptido AB.  En 2009 los reportes 
iniciales de GWAS asocian a CLU con la EA en población caucásica se analizó 
una muestra de 16000 personas, por primera vez se observó asociación 
significativa con CLU (rs11136000) y el gen PICALM (rs3851179), mostrando 
asociación con EA  [37]. 
 
2.3 Phosphatidylinositol – binding clathrin assembly protein (PICALM) 
 
PICALM se localiza en el cromosoma 11q23, codifica para una proteína de 652aa 
que se denomina proteína de ensamble a clatrina, uniendo fofatidilinositol e 
involucrada en endocitosis mediada por clatrina. PICALM ayuda a establecer la 
polaridad y control del crecimiento de axones y dendritas en neuronas 
hipocampales embrionarias; la reducción de los niveles de PICALM resulta en 
neuritis distróficas, reducción de endocitosis y disrupción del transporte secretorio 
y su sobre expresión genera múltiples axones, sugiriendo que PICALM y su 
función en el tráfico intracelular es esencial para el crecimiento de neuronas [18]. 
 
2.4 Receptor de complement tipo 1 (CR1) 
 
CR1 fue mapeado al igual que CR2 en la región1q32 en el estudio realizado por 
Weis, Morton et al en  1987.  La proteína CR1 humana es una cadena sencilla de 
glicopéptido; recientes estudios han demostrado asociación entre EA y 
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polimorfismos en CR1.  Se ha encontrado asociación con la EA en población de 
China, Europa, Portugal, Reino Unido, Francia, Italia y España [53], [20], [35], [86]. 
 
2.5 Sortilin related receptor (SORL1) 
 
También llamado sorLA, sorl1 y LR11, el gen se encuentra en la región 11q23.2-
q24.2 y codifica para una glicoproteína expresada en muchas neuronas del córtex, 
hipocampo, cerebelo y cordón espinal [24].  La proteína SORL1 es una molécula 
compleja con múltiples dominios que incluye un dominio VPS10 y dominios de 
receptor delipoproteína de baja densidad.  El primer estudio que encontró 
asociación de SORL1 y  EA incluyó más de 6000 individuos de cuatro diferentes 
grupos, se identificaron dos conjuntos de haplotipos en la región 5’ del gen SORL1 
entre latinoamericanos, europeos y árabes y en la región 3’ entre caucásicos y 
africanos, estos resultados indicaron que hay distintas variantes alélicas en 
diversas regiones del gen SORL1 en las poblaciones y estas variantes pueden 
alterar el papel de SORL1 en el desarrollo de la EA a través del procesamiento de 
APP. [75]. Otros estudios han encontrado asociación entre SORL1 y EA en 
poblaciones de Bélgica, China, Japón, África y del Reino Unido [54], [12], [51], 
[85]. Por otro lado existen reportes de no asociación con la EA ni asociación con 
genotipo APOE en los SNP estudiados de SORL1 en diversas poblaciones [55], 
[76] , [73]. 
 
2.6 Translocase of outer mitochondrial membrane 40 (TOMM40) 
 
Este gen se encuentra en la región cromosómica 19q13.2 y contiene 9 exones 
carca de 12 kb y se encuentra en LD (desequilibrio de ligamiento)  con APOE en el 
cromosoma 19  [62], [97], [78], [97]. Algunos estudios han demostrado que hay 
una longitud variable deoxitimidina (poli-T) en el intrón 6 de TOMM40 en la región 
cercana de APOE asociado con LOAD (Enfermedad de Alzheimer de inicio tardío), 
esto explica la media de la edad de inicio de EA para pacientes con genotipo 
APOEe4/4 y diferencia dos polimorfismos de poli –T TOMM40 unidos a APOE, 
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cada forma se encuentra asociada a una distribución de edad de inicio diferente 
[77]. Estudios casos controles y GWAS han sugerido a TOMM40 como un factor 
importante para el desarrollo de la EA, en población japonesa encuentra 
asociación con LOAD y fuerte LD con variantes en los genes PVRL2, TOMM40, 
APOE y APOC1 e igualmente se encuentra alto LD entre variantes de TOMM40 y 
APOE en población caucásica [97]. 
 
2.7 Poliovirus receptor – related 2 (PVRL2) 
 
 
Conocido como HVEB, PRR2, CD112, PVRR2 se encuentra en la región 19q13.2-
q13.4, es centromérico  TOMM40 y APOE.  Estudios han reportado asociación con 
la EA,  un análisis alrededor de APOE, en población japonesa usando 260 SNP, 
encontrando que los genes PVRL2, TOMM40 y APOC1 presenta alto LD con 
APOE.(cerca de 200 kb), igualmente se han encontrado hallazgos en población 
caucásica y sugieren a estos genes importantes para predisposición a EA  [97], 
[84].  Recientes GWAS sugieren asociación de PVRL2 con la EA. El rs6859 ha 
sido asociado con LOAD en 1,082 casos y 1,239 controles, también  se confirma 
la asociación con APOE y TOMM40 y el mismo GWAS reporta asociación con 
PICALM y CLU en 16.000 individuos, confirma asociación con rs6859 de PVRL2 y  
la EA en población africana [37], [56]. 
 
2.8 Bridging integrator 1 (BIN1) 
 
 
También llamado como amphiphysin2 (AMPH2) cuenta con 19 exones y codifica 
para una proteína con características de proteína supresora de tumor [65], [91].   
La asociación de BIN1 con la EA ha sido reportada en diferentes estudios 
incluyendo GWAS junto con variantes en APOE, CLU y PICALM. L [82], [54], [93] 
La asociación de BIN1 con la EA ha sido replicada en población africana y 
europea [20], [56].  La función de BIN1 con la EA  no es clara sin embargo, BIN1 al 
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igual que PICALM ha estado asociado a la endocitosis mediada por receptor 
(RME).  RME es el proceso en el cual los ligandos externos se unen a los 
receptores en la superficie celular externa y la membrana plasmática se invagina 
para formar las vesículas de clatrina que finalmente son internalizadas en la célula 
[33]. 
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3. APLICACIÓN DE MÉTODOS INFORMÁTICOS EN ESTUDIOS DE 
ASOCIACIÓN 
 
3.1.  Proyectos relevantes bioinformáticos  
 
El proyecto del genoma humano surge gracias a la necesidad de secuenciar el 
genoma humano para tratar de identificar las causas moleculares atribuidas al 
desarrollo de ciertas enfermedades, entre otras.  Con el paso del tiempo, este tipo 
de análisis ha aumentado incluyendo otros estudios para la variación entre 
individuos y grupos de una población [63], [68].  En el estudio GWAS se encontró 
una aproximación valiosa que ha permitido aclarar e investigar cuáles efectos 
genéticos son propios durante la evaluación del riesgo en ciertas enfermedades 
consideradas complejas. Los avances tecnológicos han permitido generar  
estudios de asociación y genotipificación. Además, se han logrado importantes 
avances y descubrimientos en enfermedades complejas como cáncer, obesidad, 
diabetes tipo 2 usando GWAS. Aunque aún existen  dificultades para realizar el 
análisis, la visualización y la interpretación de estos datos; por ejemplo, se 
involucran gran cantidad de SNP para una gran cantidad de individuos, haciendo 
esta labor más compleja [63], [3]. 
 
Otra de las bases de datos o proyectos vinculados con el estudio de asociación 
del genoma completo GWAS (Genome Wide Association Study)  es KEEG  (Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes), la cual es una enciclopedia de genes y 
genomas de redes biológicas del laboratorio del Centro Bioinformático del Instituto 
de Investigación Química de la Universidad de Kyoto y el Centro del Genoma de la 
Universidad de Tokyo. Las herramientas de distribución desarrolladas permiten, 
entre otras tareas, realizar análisis del transcriptoma para identificación de perfiles 
de expresión génica [50].   
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El proyecto Mapa de Haplotipos del Genoma Humano, HapMap, es un proyecto 
internacional en el cual se encuentran asociados científicos y consorcios de 
financiamiento de países como Canadá, China, Japón, Nigeria, Reino Unido y 
Estados Unidos. Los haplotipos son una combinación de un conjunto de alelos que 
se encuentran en sitios cercanos dentro del mismo cromosoma, esto indica que 
están en desequilibrio de ligamiento (LD).  La recombinación entre dos SNP puede 
ser estimada con el uso de la media de D’.  Se considera que hay un desequilibrio 
de ligamiento fuerte entre dos marcadores si el valor es superior a 0.7 y bajo si 
está por debajo de 0.7.  Para el coeficiente de correlación (r2), que también es una 
medida dada en este tipo de análisis, se considera que si el (r2) es mayor a 0.5 se 
supone que los dos marcadores están fuertemente correlacionados, es probable 
que las diferencias en LD con los reportes en otros estudios sean diferentes, pero 
esto podría estar asociado a las diferencias étnicas y demográficas de cada 
población.   A través de este proyecto se pretende encontrar los genes asociados 
a ciertas enfermedades y las respuestas generadas a fármacos. Como resultado 
del proyecto se desarrollarán mapas de haplotipos del genoma humano [5], [43]. 
HapMap compara secuencias genéticas de diferentes individuos para poder 
encontrar las regiones de cromosomas donde existan similitudes o variantes 
genéticas en común; de esta forma se pueden identificar los genes asociados a 
una enfermedad y la mejor respuesta ante el uso de algún tipo de fármaco 
terapéutico que permita solucionar o mejorar el problema [43].  El avance obtenido 
a través del proyecto HapMap está orientado hacia el empleo de tratamientos 
médicos personalizados, los cuales pueden estar basados en información genética 
del paciente, generando nuevas terapias y beneficios; esto podría ser claro 
teniendo en cuenta que se puede evidenciar la longevidad o la presencia de 
ciertas enfermedades en el paciente. Entre el repositorio de enfermedades que se 
tiene para el proyecto están: cáncer, accidente cerebro vascular, cardiopatía, 
diabetes, depresión y asma [43]. Para la construcción del modelo HapMap se 
equilibraron factores como identificación de polimorfismos de nucleótidos simple 
de diferentes muestras de individuos [43], los SNP que heredan son compilados 
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en haplotipos [43], se etiquetan los SNP de los haplotipos que se consideran que 
identifican de forma única este conjunto de haplotipos [43].   
 
El proyecto JSNP Database (Japanese Single Nucleotide - Poliymorphims) 
contiene una base de datos con los SNP (Polimorfismos de Nucleótido Simple) de 
Japón. Este proyecto fue realizado con el apoyo del Instituto de Ciencias Médicas 
de la Universidad de Tokio IMS,  la Corporación de Ciencia y Tecnología 
Japonesa JST y el Centro del Genoma Humano HGC [44].  JSNP proporciona 
datos de 515.286 SNP en cromosomas autosómicos, para 934 voluntarios 
japoneses. El proceso de genotipificación se realizó con Illumina HapMap550 
BeadChip y aplicando filtros de control de calidad [44]. Las muestras 
seleccionadas de estos 934 voluntarios consistió en ADN genómico extraído de 
sangre total con el método estándar. Se utilizaron 750 ng ADN de cada muestra, 
de acuerdo al protocolo del fabricante. 
 
Haciendo un breve recorrido sobre los proyectos más representativos en el área 
encontramos uno reciente, se trata de INMEGEN, es el Instituto Nacional de 
Medicina Genómica de México; este proyecto es similar al estudio GWAS, pero 
para México, es el único proyecto hasta ahora existente a nivel de Latinoamérica 
que trabaja con el genoma humano. Con la secuenciación del genoma humano 
completo y el análisis de estos datos, se ha dado gran impulso a la investigación 
genómica. Vale la pena mencionar que México fue el único país a nivel 
latinoamericano que fue llamado a participar en la segunda fase del proyecto del 
Genoma Humano [64]. 
 
3.2.   Técnicas basadas en inteligencia computacional 
 
Técnicas como las redes neuronales artificiales son usadas en regresión no lineal 
y clasificación, y han sido aplicadas en múltiples áreas, incluyendo medicina, en 
campos específicos tales como anestesiología, radiología, cardiología, psiquiatría 
y neurología. Existen varios modelos de redes neuronales las cuales usan 
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diferentes algoritmos de aprendizaje, que pueden variar de acuerdo al tipo de red 
a implementar. La más conocida y usada es el perceptrón multicapa (MLP, por su 
sigla en inglés de Multilayer Perceptron). 
 
Una de estas redes consiste en una o más capas ocultas, con entradas y salidas 
para cada capa, también de nodos que son los que se conectan entre una capa y 
otra, las conexiones son representadas por pesos [49].  En una red neuronal se 
pueden identificar dos fases [17], fase de aprendizaje, en esta fase la red es 
entrenada, a través de algoritmos de aprendizaje como aprendizaje supervisado, 
aprendizaje no supervisado, reforzamiento [17]; la fase de prueba que consiste en 
probar la red, para observar de acuerdo a unos estímulos de entrada qué salidas 
genera  [17].  Uno de los algoritmos de aprendizaje más conocidos es el de 
retropropagación (backpropagation), este algoritmo cambia los pesos de las 
conexiones hasta lograr la salida deseada [17]. 
 
Los métodos de núcleo o kernel tienen  como objetivo proyectar la información a 
un espacio de características de mayor dimensión, son generalmente utilizados 
cuando el espacio de entrada original es transformado dentro de un espacio 
altamente dimensional llamado “espacio de características” [80].  Entre las 
funciones de kernel se tiene la función polinomial, función de base radial 
Gaussiana, sigmoide y lineal.  Las máquinas de soporte vectorial (SVM) 
pertenecen a la familia de clasificadores lineales para aprendizaje supervisado 
desarrollados por Vladimir Vapnik, las cuales mediante una función matemática 
llamada kernel realizan un mapeo de los vectores de entrada para determinar la 
linealidad o no de los casos los cuales serán integrados a los multiplicadores de 
Lagrange es decir que los datos originales se redimensionan para buscar una 
separabilidad lineal de los mismo y estos son integrados a los Multiplicadores de 
Lagrange para minimizar el riego empírico y la dimensión de Vapnik-
Chervonenkis, este método es utilizado para problemas de clasificación y 
regresión, para una muestra se puede etiquetar las clases y entrenar una SVM 
para predecir una clase en una nueva muestra a partir del modelo construido [80].  
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La SVM representa los puntos de la muestra en el espacio, separando las clases 
por un espacio lo más amplio posible.  La principal desventaja de la SVM es la 
complejidad temporal del algoritmo, siendo m el número de elementos del conjunto 
de entrenamiento, la SVM resuelve un problema de programación cuadrática que 
implica complejidad . De manera resumida  las máquinas de soporte 
vectorial permiten encontrar un hiperplano óptimo que separe las clases.  Entre las 
máquinas de soporte vectorial se encuentran las C-SVC, nu-SVC, one_class [80]. 
 
Para estimar los errores de clasificación existen técnicas como la validación 
cruzada  (cross validation);  también conocida como estimación leave-one-out en 
la que se calcula el error utilizando n-1 ejemplos en el conjunto de entrenamiento y 
probando sobre el ejemplo.  Esto se repite para todos los subconjuntos de tamaño 
n-1  y  la precisión de clasificación para todos los conjuntos de prueba es 
calculado como la estimación de los n subconjuntos que no son incluidos en los 
datos de entrenamiento.  Existe la validación cruzada de k-fold, que consiste en 
dividir el conjunto de entrenamiento en k subconjuntos de igual tamaño.    Luego 
con cada subconjunto se prueba de manera iterativa empleando el clasificador 
entrenado sobre los k-1 conjuntos [52]. 
 
En las SVM los kernel transforman a espacios de dimensión muy superior, el 
espacio de búsqueda tiene sólo un mínimo global, el entrenamiento y la 
clasificación es muy eficiente, se diseña la función kernel y el parámetro de costo 
C, presenta buen funcionamiento en problemas típicos, extremadamente robusto 
para generalización y requiere menos heurística para entrenamiento [80].  Para las 
ANN las capas ocultas transforman a espacios de cualquier dimensión, el espacio 
de búsqueda tiene múltiples mínimos locales, el entrenamiento es costoso, la 
clasificación es muy eficiente, presenta buen funcionamiento en problemas típicos 
[96], [17].  Las redes bayesianas permite descubrir patrones en grandes 
volúmenes de datos, puede utilizarse en innumerables aplicaciones, con las redes 
bayesianas se puede realizar inferencias abductivas como predictivas, puesto que 
se puede tener el mecanismo de propagación de manera ascendente y 
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descendente entrenamiento [25], [60], [30], [95].  Las redes neuronales artificiales 
presentan un gran número de características semejantes a las del cerebro, son 
capaces de aprender de la experiencia, generaliza de casos anteriores a nuevos 
casos, su principal aplicación es para el procesamiento de señales y el 
reconocimiento de patrones, la ventaja de las redes neuronales esta en el 
procesamiento paralelo, adaptativo y no lineal; algunas de las aplicaciones han 
sido para el procesamiento de señales e imágenes, reconocimiento del habla y de 
caracteres, sistemas expertos, análisis de imágenes medidas, control remoto, 
control de robots e inspección industrial [17].  La redes neuronales se pueden 
utilizar para asociación, clasificación, regeneración de patrones, regresión,  
generalización, optimización; las redes neuronales deben ser aplicadas en 
situaciones en las que las técnicas tradicionales han fallado en dar resultados 
satisfactorios, o cuando una mejora en el modelado puede significar una diferencia 
en la  eficiencia de operación del sistema [17].  Las maquinas de soporte vectorial 
(SVM) son utilizadas para problemas de clasificación y regresión, a partir de un 
conjunto de entrenamiento se etiqueta las clases para entrenar una SVM y 
construir un modelo que permita predecir la clase de una nueva muestra; la 
versión de regresión de las SVM llamada SVR fue propuesta en 1996 por Vladimir 
Vapnik, Harris Drucker, Chris Burges, Linda Kaufman y Alex Smola [80].  Las SVM 
son un paradigma aparte de las ANN, aunque son similares tiene mejor 
fundamentación en la teoría y mejor capacidad de generalización.  Naïve Bayes es 
un técnica de clasificación y predicción que construye modelos que predicen la 
probabilidad de posibles resultados, Naïve Bayes utiliza datos históricos para 
encontrar asociaciones y relaciones y para hacer predicciones; esta técnica es 
basada en estadística, ya que el algoritmo representa cada clase como un 
sumatorio de probabilidades [25], [30], [60].  Por otro lado se tiene los 
metaclasificadores o metatécnicas como boosting [10] y bagging  [10], utilizadas 
para clasificación y regresión.  Boosting construye varios modelos de manera 
secuencial, cada uno se centra en los datos que fueron mal clasificados en la 
iteración anterior, es sensible al ruido en los datos; bagging construye varios 
modelos con el mismo algoritmo, por ejemplo varios árboles de decisión, y cuando 
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llega un dato de prueba, la clase se decide por votación, este es menos sensible al 
ruido. 
 
Otros métodos computacionales muy conocidos y que han sido muy aplicados  
son los algoritmos genéticos [98].  Los algoritmos genéticos son métodos de 
optimización numérica global, basados en un proceso natural de recombinación 
genética y evolución. También existen algoritmos de búsqueda global los cuales 
son usados para resolver problemas utilizando selección natural y herencia natural 
[59].  Los parámetros de un algoritmo genético incluyen el tamaño de la población, 
la definición del cromosoma, el número de iteraciones, la definición de la función 
de aptitud (fitness) y los operadores genéticos tales como selección, cruce y 
mutación [59]. 
 
También en el análisis de grandes conjuntos de datos está la minería de datos. 
Algunos de los métodos en este campo son aplicables en estudios como el que se 
desea abordar, aunque en este caso no se trata de un gran volumen de datos pero 
sí de un gran número de variables para analizar.  En minería de datos se puede 
hacer administración de datos, aprendizaje de máquina, visualización y 
estadísticas, la minería de datos puede ser utilizada en las finanzas, en los 
negocios, en el descubrimiento de fármacos, en las ciencias, en lo militar, en la 
semántica web, entre otras [7],[46]. Textuales se refiere a  textos o documentos; 
temporales para almacenamiento de datos en forma temporal, por ejemplo, datos 
que varían con el tiempo, datos históricos [7],[46]; las transacciones de un 
mercado pueden ser almacenadas en forma de datos transaccionales [7],[46]; en 
los relacionales se pueden almacenar distintos tipos de datos, la unidad básica de 
la relación son las tablas, cada relación está compuesta por atributos y estos por 
un tipo de dato [7],[46].   
 
Como se evidencia, estas técnicas computacionales han sido muy utilizadas para 
solucionar problemas en diferentes áreas del conocimiento y especialmente en la 
bioinformática, por lo cual en este estudio se espera hacer uso de técnicas 
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basadas en inteligencia computacional para aplicar este tipo de enfoque a la 
solución del problema y compararlo con otros modelos que hayan sido aplicados 
en casos similares y comparables; por ejemplo, un estudio recientemente 
publicado en el cual se incluyen datos clínicos con variables como el sexo y la 
edad en conjunto con datos genéticos en casos controles LOAD (Late Onset 
Alzheimer Disease) haciendo uso de técnicas estadísticas como un test de 
bonferroni, test exacto de Fisher [25]; también estudios previos donde se 
combinan técnicas como los modelos ocultos de Markov entrenados con 
algoritmos genéticos para la comparación de cadenas de nucleótidos [59].   
 
3.3.  Medidas de desempeño utilizadas en los clasificadores 
 
A continuación se describen las medidas de desempeño evaluadas para cada 
clasificador: 
 
Medida Kappa (estadístico Kappa): Kappa es una medida de acuerdo 
normalizado para la posibilidad de acuerdo.  En cualquier estudio de investigación 
es importante definir la fiabilidad de los procedimientos de medida empleados, por 
lo tanto existen dos aspectos importantes a evaluar: uno es el sesgo entre 
observadores, es decir, la tendencia de un observador a dar consistentemente 
valores mayores que otro; por otra parte,  la concordancia entre observadores, es 
decir, hasta qué punto los observadores coinciden en su medición.  Cuando se 
trata de valores de tipo categórico, el estadístico apropiado es el índice kappa. 
 
El coeficiente kappa (k) toma valores entre -1 y 1, la máxima concordancia posible 
corresponde a k=1.  El valor k=0 se obtiene cuando la concordancia observada es 
precisamente la que se espera a causa exclusiva del azar.  El coeficiente Kappa 
se puede interpretar correlacionando el valor con una escala cualitativa que 
incluye seis niveles de fuerza de concordancia ("pobre", "leve", "aceptable", 
"moderada", "considerable" y "casi perfecta") 
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La siguiente tabla representa la escala utilizada para expresar la fuerza de la 
concordancia, según Landis y Koch: 
 
Tabla 1. Escala según Landis y Koch 
Coeficiente Kappa Fuerza de la concordancia 
0.00 Pobre (poor) 
0.01 – 0.20 Leve (Slight) 
0.21 –  0.40 Aceptable (Fair) 
0.41 –0.60 Moderada (Moderate) 
0.61 – 0.80 Considerable (Substantial) 
0.81 – 1.00 Casi Perfecta (Almost perfect) 
 
 
Proporción de verdaderos positivos (True Positive Rate): También llamada 
sensibilidad  
 
 
Proporción de falsos positivos (False Positive Rate): Es la probabilidad de que 
una hipótesis nula sea falsamente rechazada para una prueba particular.   
 
Este se calcula así: 
 
 
donde FP  representa los falsos positivos y TN  los verdaderos negativos. 
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Precisión: Es la proporción de casos positivos que fueron predichos 
correctamente, se representa a través de la siguiente formula. 
 
 
Recuerdo (Recall): Representa la sensibilidad. En algunos casos es multiplicada 
por 100 para que sea expresada como porcentaje. Se calcula a través de la 
siguiente fórmula: 
 
 
donde FN  representa los falsos negativos y TP  los verdaderos positivos 
 
Medida F (F-Measure): Es una medida de precisión, también llamada F-score, se 
calcula a partir de la precisión y recuerdo. 
 
 
 
Área ROC (Receiver Operating Characteristic): es una curva que describe la 
tasa de identificación correcta de presencias (sensibilidad en y) o proporción de 
verdaderos positivos y contra tasa de alarmas (1-especificidad en la x) o 
proporción de falsos positivos. 
 
Matriz de Confusión: Es una matriz que en cada columna representa el número 
de predicciones de cada clase y en cada fila las instancias en la clase real.  
 
Las siguientes medidas son aplicables a las redes bayesianas.  Sea k el número 
de parámetros, LL el logaritmo de la verosimilitud (log-likelihood), y N el número de 
casos en los datos. Dos medidas bien conocidas para evaluar la calidad de una 
red son el AIC y el MDL. 
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Longitud de descripción de Akaike (MDL, Minimum Description Length): Esta 
medida permite estimar la longitud que se requiere para representar la 
probabilidad conjunta con cierta estructura, la cual se compone de la 
representación de la estructura y representación del error de la estructura respecto 
a los datos. La exactitud mide la información mutua entre los atributos y la clase; y 
la complejidad contando la cantidad de parámetros. La exactitud puede ser 
calculada o se puede estimar con base en el peso de cada nodo. 
 
 
AIC, Criterio de información de Akaike (Akaike  Information Criterion).  Es 
una medida de bondad de ajuste de un modelo estadístico estimado y se basa en 
el concepto de entropía.  Muestra una medida de pérdida de información cuando 
un modelo se utiliza para describir la realidad, genera un equilibrio entre el sesgo y 
la varianza de la construcción del modelo. La metodología consiste en encontrar el 
modelo que mejor se ajuste a un grupo de datos con un mínimo de parámetros 
libres, el mejor será aquel que tenga menor valor.  Se calcula así: 
 
 
3.4. Reglas de asociación y medidas utilizadas 
 
La principal característica de las reglas de asociación es que trabajan con 
atributos nominales.  Por otro lado si se quiere buscar asociaciones extrañas en 
los datos, la combinación de una confianza alta y un soporte relativamente bajo 
podría ser un patrón de búsqueda importante; por otro lado, la medida elevación 
es una de las más interesantes en el análisis de asociación, esta indica que 
cuanto más frecuente de lo normal es el consecuente (c) si se cumple el 
antecedente (A).  Por lo tanto si su valor es 1, entonces A y C son independientes.   
Entre mayor sea este valor, es más probable de que la existencia conjunta de A y 
C no sea una ocurrencia aleatoria, sino que exista una relación entre ellos; pero si 
el valor esta por muy debajo de 1 indica que existe dependencia negativa entre A 
y C,  indicando que no es una asociación de utilidad.  Por otro lado elevación y 
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apalancamiento miden cosas similares, pero de forma diferente. El parámetro 
elevación mide la fuerza de la dependencia como un cociente de proporciones, y 
apalancamiento como una diferencia de proporciones; por tanto apalancamiento 
espera valores por encima de cero y elevación por encima de uno. En el caso de 
convicción mide el efecto de que el consecuente de la regla no fuese verdadero, 
además invierte el cociente. En la mayoría de los casos para medir 
cuantitativamente la calidad de una regla es suficiente con una combinación de 
soporte, confianza y elevación o apalancamiento; sin embargo, el valor real de la 
regla es siempre subjetivo y depende del dominio en que se haya aplicado. 
 
Soporte: Está dado por el número de instancias sobre las que es aplicable la 
regla. En otras palabras está dado por la proporción de ejemplos que 
cumplen simultáneamente el antecedente (A) y el consecuente (C) de la 
regla. 
 
 
Confianza: También llamada precisión, está dada por la proporción de ejemplos 
cubiertos simultáneamente por el antecedente (A) y el consecuente (C) con 
respecto de los cubiertos por el antecedente: 
 
 
 
Elevación (Lift, elevación, interest o correlation): Mide la dependencia 
existente entre antecedentes y consecuente respecto de la que existiría si 
ambos fueran dependientes, en otras palabras indica cuando una regla es 
mejor prediciendo el resultado que asumiendo el resultado de forma 
aleatoria, los mejores resultados deben ser mayores a 1, pero si se 
obtienen resultados menores a 1 entonces indica que es peor que elegir un 
resultado aleatorio. 
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Apalancamiento (Leverage): proporción adicional de ejemplos cubiertos por el 
antecedente y por el consecuente, por encima de los esperados si el 
antecedente y el consecuente fueran independientes el uno del otro, indica 
la proporción de ejemplos adicionales cubiertos por dicha regla tanto del 
antecedente como del consecuente sobre los cubiertos por cada parte si 
fueran independientes. 
 
 
 
Convicción: Es similar a la elevación pero considera el caso en el que el 
consecuente no sea verdadero. Esta es una medida de implicación, es 
direccional y obtiene su máximo valor  si la implicación es perfecta, que se 
da siempre que ocurre A sucede B. 
 
 
 
3.5. Métodos estadísticos 
 
 
Test de asociación Chi cuadrado: Se suele utilizar en variables de tipo 
cualitativo, en casos en los que se desea clasificar un grupo de individuos en dos 
o más categorías mutuamente excluyentes, como por ejemplo un diagnóstico, 
presentar o no la enfermedad de Alzheimer.  Para casos como este en donde se 
quiere comparar dos grupos de sujetos con respecto a una variable categórica, se 
hace uso de las tablas de contingencia, o tablas de doble entrada.  Estas tablas de 
contingencia se construyen con las frecuencias observadas del suceso, y a partir 
de estas frecuencias observadas se construyen los totales marginales  [25] , [81]. 
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Tabla 2 Ejemplo prueba  de asociación Chi cuadrado 
Genero Masculino Femenino Total 
Alzheimer 30(a) 20(b) 50 
No Alzheimer 25(c) 35(d) 60 
Total 55 55 110 
 
Lo que se quiere plantear con este test es determinar si existe una relación 
estadísticamente significativa entre las variables estudiadas, la construcción de las 
tablas de contingencia dependerá del número de categorías de las variables que 
se van a comparar, también depende del si se encuentran ordenadas o no, entre 
otras.  Una vez se concluye que no están relacionadas las variables se puede 
decir con un nivel de confianza previamente fijado que ambas variables son 
independientes.  Para calcular  el   es necesario calcular las frecuencias 
esperadas, es decir aquellas que deberían haberse observado si la hipótesis de 
independencia fuese cierta; estas frecuencias se deben comparar con las 
frecuencias observadas.  El cálculo se realizar aplicando la siguiente fórmula: 
 
Donde: 
r corresponde las filas y k a las columnas. 
 Expresa las frecuencias observadas, es el número de casos observados 
clasificados en la fila i de la columna. 
  Expresa las frecuencias esperadas o teóricas, es el número de casos 
esperados correspondientes a cada fila y columna.   
En resumen el estadístico mide la diferencia entre el valor que debiera resultar 
si las dos variables fuesen independientes y el que se ha observado en realidad, 
cuanto mayor sea la diferencia  mayor será la relación entre ambas variables.  
Cuando se eleva al cuadrado la diferencia se logra conseguir valores positivos, de 
manera que podemos indicar si existe o no relación entre dos variables pero no en 
qué sentido se produce esta asociación. 
44 
 
Para calcular el valor esperado , realiza el producto de los totales marginales 
dividido por el número total de casos (n) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Una vez se hace el cálculo de  se procede a plantear el contraste entre la 
hipótesis nula y la alternativa. 
 
Hipótesis nula (Ho):   La variable genero no está asociada con el diagnóstico de 
la enfermedad.  No hay asociación entre las variables. 
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Hipótesis alternativa (Ha): Sí hay asociación entre variables, es decir que el 
género está asociado con el desarrollo de la enfermedad de Alzheimer. 
 
Sí la hipótesis nula es cierta, entonces se debe calcular los grados de libertad, los 
cuales son igual al número de filas menos 1 por el número de columnas menos 1.  
Es decir que para casos de variables dicotómicas como el género el valor que 
toma es 1, y el rango de probabilidad debe estar dentro del rango de mayor 
probabilidad según la distribución ji cuadrado.  El valor considerado para rechazar 
la hipótesis nula es menor a 0.05. Por lo tanto se entiende que para una seguridad 
del 95% (α=0.05) el valor teórico de una distribución ji cuadrado con un grado de 
libertad es 3.84; el valor obtenido de  es de 3.02 con esto se procede a 
determinar si se acepta o rechaza la hipótesis nula. 
 
OR (Odds Ratio): También llamada razón de chances, razón de productos 
cruzados, razón de disparidad, razón de predominio, proporción de desigualdades, 
razón de oposiciones, oposición de probabilidades contrarias, cociente de 
probabilidades relativas, oportunidad relativa.  En estudios de casos y controles 
como no existe una incidencia conocida, el método para estimar el riesgo relativo 
es utilizando el OR, este corresponde al cociente de dos Odds o chances y es otra 
forma de cuantificar la asociación entre dos variables dicotómicas [25].  En este 
estudio se disponen de dos grupos, uno de ellos será utilizado como referencia o 
comparación con este se efectuara el contraste [25].  
 
Tabla 3  Ejemplo OR para Género 
 Masculino Femenino 
Alzheimer A B 
Control C D 
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En donde Odds de enfermedad en expuestos corresponde a casos en expuestos 
sobre no casos en expuestos;  y Odds de enfermedad en no expuestos 
corresponde  a casos en no expuestos sobre no casos en no expuestos. 
 
 
 
Test de proporción: El objetivo del test de proporción es evaluar las afirmaciones 
con respecto a una proporción o porcentaje de una población.  Este test es 
apropiado cuando el conjunto de datos analizado tiene dos o más clases de 
elementos.  Se basa en una diferencia en la que se compara la variabilidad 
prescrita mediante una distribución de muestreo que tiene como base el supuesto 
que Ho es realmente verdadera [25].  Este test se puede utilizar para evaluar 
afirmaciones con respecto a pruebas de una muestra, de dos muestras y de K 
muestras [25]. 
 
Para el test de una sola muestra se calcula el valor estadístico de prueba Z 
 
 
 
En donde X corresponde a ocurrencias, n a observaciones, x/n a la proporción de 
la muestra,  a la proporción propuesta. El denominador    corresponde a 
la desviación estándar de la proporción.  Para casos en los que se muestrea a 
partir de una población finita se debe utilizar un factor finito de corrección.  El valor 
obtenido en esta prueba debe ser comparado con el valor de Z, esto se obtiene a 
partir de una tabla normal con un nivel de significación seleccionado. 
 
Naïve Bayes:  Los métodos estadísticos bayesianos han sido usados en muchas 
áreas de las ciencias, los modelos de clasificación como Naive Bayes también 
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conocido con el nombre de bayesiano ingenuo es un clasificador probabilístico que 
se basa en el teorema de Bayes, este clasificador asume independencia entre las 
variables predictoras [30], [25], [60].  El teorema de Bayes se describe como: 
 
 
donde c es una variable dependiente que representa la clase y la cual se 
encuentra condicionada con las variables independientes F1,…, Fn.    
 
Red bayesiana: La red bayesiana es un modelo probabilístico multivariado 
mediante el cual un conjunto de variables son relacionadas mediante un grafo 
dirigido en donde se indica la influencia causal.  En las redes bayesianas existen 
dos tipos de aprendizaje paramétrico y estructurado; en el paramétrico se buscan 
las probabilidades a priori dada una estructura, y en el estructural se busca la 
estructura de la red, es decir se buscan las relaciones de dependencia e 
independencia entre variables.  Para el aprendizaje paramétrico se usan 
algoritmos de estimación simple basados en estadística, mientras que para el 
estructural se utilizan árboles y poliarboles.  Para obtener la probabilidad conjunta 
se especifica por el producto de las probabilidades de cada variable dados sus 
padres [30], [25], [60]. 
 
 
 
El tamaño de la tabla de probabilidad condicional crece exponencialmente con el 
número de padres de un nodo, por lo que puede crecer demasiado. Este tipo de 
modelo ha sido utilizado para evaluar asociaciones entre variantes genéticas y la 
enfermedad así como también incluir otros fenotipos.  La ventaja del uso de las 
redes bayesianas es que permite evidenciar las relaciones entre las diferentes 
variables con sus tablas de probabilidad además que con la construcción del grafo 
se puede visualizar los nodos que están representando cada variable y las aristas 
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que representan las relaciones de dependencia entre las variables.  Con las tablas 
de probabilidad generadas se puede realizar la clasificación de una instancia dada 
e interpretar las diferentes relaciones de dependencia a partir de las 
probabilidades obtenidas, además con el grafo se puede interpretar qué reglas son 
visibles con cada interdependencia observada. Ejemplos de aplicación de este 
método incluyen estudios recientes  como el uso de un método bayesiano para la 
evaluación y descubrimiento de una asociación de un loci para la enfermedad de 
Alzheimer [60], el uso de métodos basados en estadística bayesiana para estudios 
de asociación genética [30]. 
 
Algoritmo TAN:  Es un clasificador bayesiano simple aumentado con un árbol  
(Tree Augmented Network).  Se basó en el trabajo de Friedman de 1997, el cual 
presenta un algoritmo denominado Tree Augmented Network (TAN) que consiste 
en una adaptación del algoritmo de Chow- Liu.  Se construye una estructura de 
árbol con las variables predictoras, para posteriormente conectar la variable clase 
con cada una de las variables  predictoras, el algoritmo presentado por Friedman 
tiene en cuenta la cantidad de información mutua condicionada a la variable clase  
[30], la cantidad de información mutua entre las variables discretas X e Y 
condicionada a la variable C se define como: 
 
 
El algoritmo consta básicamente de cinco pasos, primero se calculan las 
cantidades de información mutua para cada par de variables ( ) condicionadas 
a la variable C. Luego se construye un grafo no dirigido completo con n nodos, uno 
por cada una de las variables, en el cual el peso de cada arista viene dado por la 
cantidad de información mutua entre las dos variables unidas por la arista 
condicionada a la variable clase.  A continuación de describen los pasos: 
 
 Calcular  
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 Construir un grafo no dirigido completo cuyos nodos corresponden a las 
variables predictoras   Asignar a cada arista conectando las 
variables   un peso dado por . 
 A partir del grafo completo anterior y siguiendo el algoritmo de Kruskal 
construir un árbol expandido de máximo peso. 
 Transformar el árbol no dirigido resultante en un dirigido, escogiendo una 
variable como raíz, para a continuación direccionar el resto de aristas. 
 Construir un modelo TAN añadiendo un nodo etiquetado  como C y 
posteriormente un arco desde C a cada variable predictora  
 
Desequilibrio de ligamiento: El desequilibrio de ligamiento permite identificar 
asociación al azar en los gametos de alelos  de genes diferentes que se 
encuentren en el mismo cromosoma.  Es claro que no puede haber ligamiento 
entre genes y existir desequilibrio de ligamiento, en otras palabras permite 
identificar si hay o no independencia estadística entre los genes o alelos.   
 
Se definen Locus A y Locus B para  alelos codominantes, A1  es p1, A2  es p2, B1  
es q1, B2 es q2 y las frecuencias gaméticas   gameto A1 B1,  gameto A1 B2, 
 gameto A2 B1,  gameto A2 B2, hasta  gameto   .  Existen dos formas 
de calcular el coeficiente de desequilibrio de ligamiento, una es la diferencia entre 
la frecuencia observada de una combinación gamética y la esperada en equilibrio 
.  Otra forma es la determinante de la matriz gamética  
. 
 
3.6. Herramientas bioinformáticas 
 
Para el análisis de haplotipos se encuentra Haploview, el cual es un software que 
permite hacer análisis de haplotipo a través de una interfaz que permite al usuario 
realizar varias tareas como análisis de bloques de haplotipo, estimar la frecuencia 
de un  haplotipo, compatible con el proyecto HapMap y a través de este, es 
posible analizar cientos de SNP de cientos de individuos [9], [31].  Haploview 
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maneja variedad de formatos, los cuales son compatibles con PLINK, linkage 
format, HapMap Format y HapMap Phase [9].  Es un software con acceso a través 
de la Web; Haploview puede mostrar 200 marcadores de 400 individuos [9].   
 
PLINK es un software diseñado para hacer análisis de asociación del genoma 
completo; este software es libre y permite hacer análisis de fenotipos y genotipos y 
fue desarrollado por Shaun Purcell en el Centro para la Investigación Genética 
Humana (CHGR), el Hospital General de Massachusetts y Broad Institute of 
Harvard y MIT [69].  A través de PLINK se pueden administrar datos, generar 
resúmenes de estadísticas para control de calidad, realizar asociaciones básicas y 
estratificación de las poblaciones. Todas las características e información puede 
ser vista en la página oficial de PLINK Whole genome association analysis toolset 
[69].También provee estadísticas con información sobre la tasa de genotipado, 
frecuencias alélicas y genotípicas, test de equilibrio de Hardy Weinberg [69]. Para 
el ejemplo fueron considerados 276 casos con esclerosis lateral y 271 controles, 
para un test en particular rs5742981. PLINK ofrece la herramienta para creación 
de grupos entre subgrupos homogéneos de individuos, con el uso del genoma 
completo. El tamaño máximo del grupo puede ser fijo, se puede combinar el 
fenotipo y el tamaño del clúster; es posible combinar varias categorías externas, 
los criterios de las categorías pueden ser positivos y negativos [69]. 
 
GOLD (Graphical Overview of Linkage Disequilibrium) permite generar un 
resumen gráfico de desequilibrio de ligamiento de los datos genéticos humanos, 
también permite generar un análisis de datos del árbol familiar. Este software fue 
creado en la Universidad de Michigan por Abecasis and Cookson en el 2000 [90].  
Este software realiza una comparación por pares de las medidas de desequilibrio y 
muestra los patrones de desequilibrio, también provee las estadísticas en un 
conjunto de colores, ejes horizontales y verticales, dependiendo de la distancia 
física de los marcadores, GOLD presenta la diferencia con respecto a las otras 
herramientas es que presenta una representación diferente de los patrones de 
desequilibrio [90]. 
51 
 
 
Beagle es un software para análisis de genotipos, el cual permite hacer inferencia 
de fase de haplotipo, análisis de asociación, analizar datos a gran escala, 
incluyendo varios marcadores en varios ejemplos, este software fue desarrollado 
en Java. Permite deducir haplotipos de individuos no emparentados, inferir 
genotipos faltantes, imputar marcadores no genotípicos, que han sido 
genotipificados en un panel de referencia, realizar marcadores y análisis de 
asociación haplotípica, detectar segmentos genéticos que son homocigotos por 
descendencia [13], [14], [15], [16]. 
 
Teniendo en cuenta los proyectos más representativos mencionados 
anteriormente es importante aclarar que tan solo se han mencionado los que son 
de uso libre a los cuales la mayoría acceden, pero también hay recursos privados 
que requieren de costos adicionales es decir de un licenciamiento para su uso 
[87].  Además las herramientas y bases mencionadas solo permiten realizar 
búsquedas de SNP, comparar y alinear pero no hacen un análisis como el objeto 
de este estudio, inclusive porque además de requerir analizar los datos genéticos, 
esto debe hacerse en conjunto con los datos clínicos y ha sido un trabajo que se 
hace usualmente por separado y pocos han trabajado en estudios combinados 
que incluyan datos moleculares y datos clínicos además, la mayoría de estos 
estudios usan enfoques estadísticos. Por lo cual vale la pena explorar el uso de 
enfoques basados en inteligencia computacional.  
 
. 
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4. METODOLOGÍA PARA ANÁLISIS DE RELACIONES ENTRE 
CARACTERÍSTICAS CLÍNICAS Y MOLECULARES EN UNA MUESTRA DE 
PACIENTES CON ENFERMEDAD DE ALZHEIMER 
 
4.1. Materiales y métodos 
 
El proceso de diagnóstico y evaluación de los pacientes se realizó siguiendo los 
estándares internacionales; el equipo interdisciplinario fue liderado por un 
neurólogo experto, quien validó a nivel clínico la información requerida para este 
estudio [83]. Para estas muestras se han realizado estudios previos como se 
describe en Arboleda et al [6], [19], [28], [29]. Los pasos de la metodología 
empleada en las muestras fueron: primero se realizó el aislamiento del ADN 
genómico, para esto se evaluó la calidad del DNA genómico previamente extraído 
y conservado a 4°C, por medio de electroforesis en geles de agarosa 0.8%. El 
siguiente paso fue el diseño de primers; para esto se diseñaron tres primers para 
cada una de las variaciones; los dos primeros usados para la amplificación  por 
PCR multiplex. Su diseño se realizó mediante MPprimers y Primer 3.  
Posteriormente se hizo PCR multiplex, este procedimiento se estandarizó de 
acuerdo con su temperatura de melting y concentración de cloruro de magnesio. 
Luego se realizó la identificación de SNP mediante la técnica de SNaPshot. La 
identificación de genotipos de APOE se realizó como lo describe Saunders, 
Strittmatter et al.  1993 [79].  
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Tabla 4  Relación de genes y SNP estudiados en el Instituto de Genética Universidad Nacional de Colombia. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Esta investigación correspondió a un estudio analítico de casos y controles, el 
conjunto de datos fue suministrado por el Instituto de Genética de la Universidad 
Nacional de Colombia.  La muestra original tenía 503 individuos, de los cuales 256  
eran personas con diagnóstico Alzheimer, 12 sin diagnóstico y 235 controles.  
Estos controles eran individuos sin antecedentes personales ni familiares de 
enfermedades neurodegenerativas ni psiquiátricas.  Los SNP fueron seleccionados 
en un estudio previo realizado por el Instituto de Genética de la Universidad 
Nacional de Colombia, en el cual se tuvieron en cuenta algunos criterios tales como 
cercanía a la región de APOE y otros estudios reportados en la literatura  [66], en la 
tabla 3 se pueden observar los SNP estudiados. La variables del conjunto de datos 
eran edad, género, escolaridad, estado civil, hipertensión arterial, 
hipercolesterolemia, tabaco, alcohol, antecedentes de demencia, los SNP 
CR1(rs3818361), BIN1(rs744373), CLU(rs2279590), CLU(rs11136000), 
SORL1(rs1121830), PICALM(rs3851179), PICALM(rs3851179), PVRL2(rs6859), 
SNP  GEN  OR 95%CI  
rs11136000  CLU (APOJ)  0.86 (0.82–0.90)  
rs3851179  PICALM  0.87 (0.83–0.91)  
rs6656401  CR1  1.21 (1.14–1.29)  
rs2279590  CLU  0.86 (0.82–0.91)  
rs2075650  TOMM40  2.79 (2.38,3.27)  
rs6859  PVRL2  1.50 (1.39,1.62)  
rs440446  APOE  0.57(0.50,0.65)  
rs11218304  SORL1  1.13 [1.02,1.25]  
rs3818361  CRI  1.19 (1.11–1.26)  
rs11622883  GWA_14q32.13  0.84 (0.69,1.06)  
54 
 
TOMM40(rs2075650), APOE(rs440446), APOE (rs429358), APOE(rs7412), APOE 
y el diagnóstico. 
 
4.2. Estandarización de variables 
 
En esta etapa se llevó a cabo un proceso de estandarización de las variables. Los 
valores de la escolaridad fueron ajustados de acuerdo con el estándar CINE 1976 
teniendo en cuenta que otros estudios publicados de este tipo han hecho uso de 
este estándar. Esto permite hacer comparaciones con otros estudios. Para la 
codificación de los genotipos de las variantes CR1(rs3818361), BIN1(rs744373), 
CLU(rs2279590), CLU(rs11136000), SORL1(rs1121830), PICALM(rs3851179), 
PICALM(rs3851179), PVRL2(rs6859), TOMM40(rs2075650), APOE(rs440446), 
APOE(rs429358), APOE(rs7412) se  tuvo como base el tipo de herencia co-
dominante.  Este tipo de herencia puede aplicarse a enfermedades multifactoriales 
en las cuales influyen múltiples factores ambientales y mutaciones en varios genes. 
Cuando un gen principal es el responsable de la enfermedad, puede ser heredado 
de alguno de los dos padres, no necesariamente de ambos, como es el caso del 
Alzheimer. 
 
La escolaridad se estandarizó así: 
•     Sin instrucción: Sin ningún nivel educativo 
• Primaria Incompleta:  Grados 1 a 4 
• Primaria Completa: Grado 5 
• Bachillerato incompleto: Grados 6 a 10 
• Bachillerato Completo: Grado 11 
• Superior: Algún estudio realizado posterior al bachillerato. 
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Por otro lado, a los SNP de cromosomas autosómicos se les asignó 2 unidades si 
era homocigoto para el alelo menor, 1 unidad si era heterocigoto y 0 unidades si 
era homocigoto para el alelo mayor. 
• Homocigoto de menor frecuencia:  2 
• Homocigoto de mayor frecuencia: 0 
• Heterocigoto: 1 
Adicionalmente, se realizó un análisis de equilibrio poblacional donde fueron 
descartados los SNP que en alguno de los grupos  Alzheimer (ALZ) o no Alzheimer 
(NALZ) no estuvieran en equilibrio poblacional según la ley de Hardy Weinberg. El 
procedimiento realizado fue el siguiente: En la población de  491 sujetos, para cada 
SNP se midió el número de sujetos con cada uno de los tres genotipos observados  
(homocigoto para el alelo 1, homocigoto para el alelo 2 y heterocigotos). Se 
calcularon las frecuencias alélicas con base en el número de sujetos con cada uno 
de los tres genotipos observados.  Con base en las frecuencias alélicas se 
calcularon las frecuencias genotípicas esperadas de acuerdo a la fórmula: 
. 
donde ,  y  
 
El número esperado para cada genotipo se calculó multiplicando las frecuencias 
genotípicas para cada una de las tres posibilidades por el número total de sujetos.  
Identificando si cada SNP se encontraba o no en equilibrio poblacional, 
considerándose que no lo estaban cuando se encontraban diferencias significativas 
entre el numero de genotipos observados y esperados, de acuerdo a la prueba de 
Chi cuadrado.  Este procedimiento se realizó en cada uno de los dos grupos a 
comparar, pacientes con Alzheimer y pacientes sin Alzheimer  (ver anexos 4,5 y 6). 
 Los datos socio-demográficos y genéticos fueron depurados realizando una 
limpieza de los datos originales donde las variables fueron estandarizadas y 
categorizadas. 
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Figura 3  Metodología 
 Eliminación de 
datos  incompletos. 
 Identificación de las 
variables que serán 
estandarizadas 
 
SELECCIÓN DE 
VARIABLES 
Y LIMPIEZA  DE DATOS 
ANÁLISIS PRELIMINAR 
DE LOS DATOS 
 
 Primer 
procesamiento 
estadístico 
 Selección de 
variables 
 Creación del nuevo 
conjunto de datos. 
 Segundo 
procesamiento 
DISEÑO, EVALUACIÓN E 
IMPLEMENTACIÓN DE 
MÉTODOS DE 
CLASIFICACIÓN  
 Generación de las 
reglas de asociación 
 Análisis de las 
reglas de 
asociación.  
 
 
BÚSQUEDA DE REGLAS 
DE ASOCIACIÓN 
 Establecer técnicas 
de inteligencia 
computacional 
 Análisis y selección 
de técnicas más 
representativas 
 Identificación del 
modelo, estructura y 
parámetros. 
 Ajustes y cambios 
de parámetros para 
diseñar el 
clasificador 
 Análisis, selección y 
comparación de las 
técnicas de 
clasificación más 
representativas 
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Una vez organizado el conjunto de datos, se hizo un análisis de dependencia entre 
variables y diagnóstico a través de la prueba de asociación Chi cuadrado, para 
determinar cuáles variables están asociadas al diagnóstico, por lo tanto se creó un 
nuevo conjunto de datos con aquellas variables asociadas y tres conjuntos de 
datos adicionales asumiendo dependencia de las variables con el diagnóstico. Para 
este análisis de dependencia se utilizó el software R [71], debido a  que habían 
valores faltantes del conjunto de datos fueron eliminados individuos que tuvieran al 
menos un dato faltante,  porque si se aplica  algún método para predecir los 
valores faltantes, como por ejemplo, rellenar con el valor más frecuente, un 
promedio o si se hubiera dividido su valor se podrían haber afectado la exactitud en 
la predicción. Una vez se creó el nuevo conjunto de datos con estas variables se 
hizo un análisis descriptivo del nuevo conjunto de datos y se procedió al diseño de 
los clasificadores; adicionalmente se realizó un análisis de asociación.  A 
continuación se describe los cuatro conjuntos de datos creados: 
 
Conjunto de datos 1: Incluye edad clasificada por grupo G1 y G2 
respectivamente, el género, estado civil, las variantes GWArs11622883, 
TOMM40rs2075650 y APOEe2e3e4. 
 
Conjunto de datos 2: Incluye edad clasificado por grupo G1 y G2 
respectivamente, el género, estado civil, las variantes GWArs11622883, 
TOMM40rs2075650 y APOEe2e3e4. Adicionando escolaridad asumiendo que tiene 
asociación con el diagnóstico teniendo en cuenta que en otros estudios se ha 
evidenciado que la escolaridad es un criterio de riesgo para desarrollar la 
enfermedad de Alzheimer [21], [38]. 
 
Conjunto de datos 3:  Incluye grupo edad, genero, escolaridad, estado civil, 
CR1rs3818361, BIN1(rs744373), CLU(rs2279590), CLU(rs11136000), 
SORL1(rs1121830), PICALM(rs3851179), GWA(rs11622883), PVRL2(rs6859), 
TOMM40(rs2075650), APOEe2e3e4. 
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Conjunto de datos 4.  Conformada por edad actual, edad inicio, género, 
escolaridad, estado civil, HTA, HC, Tabaco, Alcohol, CR1rs3818361, BIN1 
(rs744373), CLU (rs2279590), CLU (rs11136000), SORL1 (rs1121830), PICALM 
(rs3851179), GWA (rs11622883), PVRL2 (rs6859), TOMM40 (rs2075650), 
APOEe2e3e4. 
 
Para la implementación de los métodos de clasificación y asociación se utilizó el 
software de minería de datos WEKA [36].  Posteriormente se escogieron los 
mejores clasificadores haciendo cambio de parámetros de los métodos 
correspondientes. Se definieron los criterios de evaluación de los clasificadores 
para poder seleccionar el mejor para la muestra de este estudio, en la sección de 
resultados se describe con más detalles los clasificadores implementados y 
resultados obtenidos.  Adicionalmente fueron creados otros tres conjuntos de datos 
en los cuales se incluyeron variables socio-demográficas, clínicas y genéticas 
acorde a diferentes criterios.  Para estos conjuntos de datos se aplicó parte de la 
metodología descrita anteriormente y se diseñaron otros clasificadores y obtuvieron 
reglas de asociación basados en estos conjuntos de datos.  Los resultados 
obtenidos para todos los conjuntos de datos fueron comparados, con el fin de 
obtener herramientas de apoyo al diagnóstico.  Como complemento se implemento 
una herramienta basada en el modelo de clasificación seleccionado para apoyar el 
diagnóstico de pacientes.   
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5. RESULTADOS 
 
5.1. Análisis preliminar de los datos 
 
En la figura 4 se pueden observar cuadros rojos entre los SNP del gen CLU 
(rs2279590 y rs11136000 y entre TOMM40, APOErs440446 y APOE rs429358, lo 
cual podría indicar que existe desequilibrio de ligamiento entre estos marcadores; 
el desequilibrio de ligamiento se calculó mediante el programa haploview [9].   
 
Como D’ no fue superior a 0.7, r2 no fue mayor a 0.5, la frecuencia no fue superior 
a 0.5 para cada haplotipo y los marcadores dentro de los cromosomas fueron 
pocos, no se conformaron bloques haplotípicos; se pudieron conformar haplotipos 
entre los marcadores, los haplotipos conformados por las variantes en CLU no 
presentaron asociación con la EA.  Los haplotipos conformados por TOMM40 y 
APOE indican que el haplotipo GGC incrementa el riesgo para los individuos y el 
haplotipo GCC contiene los alelos de riesgo para TOMM40 y APOEe4 (rs429358) 
también incrementa el riesgo, lo cual podría atribuir un efecto sinérgico entre estos 
SNP para conferir riesgo a EA. El haplotipo AGT es protector.  
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 Correlación entre los marcadores CLU, TOMM40 y APOE 
 
 
Figura 4. Correlación entre marcadores CLU, TOMM40 y APOE 
 
La figura 4 muestra la correlación entre los SNP CLUrs2279590 y 
CLUrs11136000, además entre TOMM40rs2075650, APOErs440446 y APOE 
rs429358 que define en alelo e4. Los números dentro de los cuadros rojos 
representan D´ entre los SNP, donde los números más altos representan mayor 
correlación. En negrilla se muestran la combinación de alelos conformados. La 
figura 5 muestra la combinación de alelos conformados en cada bloque 
presentado en el gráfico correlación y sus frecuencias. 
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Figura 5.  Combinación de alelos conformados en cada bloque con sus respectivas frecuencias 
 
 Chi cuadrado para la combinación de alelos 
 
Tabla 5.  Frecuencias y OR de las combinaciones conformadas entre los marcadores 
 
 
 
La tabla 5 presenta las frecuencias y OR de combinaciones conformadas entre los 
marcadores.Combinación1: CLUrs2279590 (alelos G/A) y CLUrs11136000 (alelos 
C/T); Combinación 2: TOMM40rs2075650 (alelos A/G), APOErs440446 (alelos 
G/C) y APOE rs429358 (alelos T/C). 
 
La combinación GCA contiene los tres alelos de riesgo y aumenta el riesgo de 
tener la enfermedad; aunque al tener solamente los alelos de riesgo para 
TOMM40 y APOE e4 (GCT) se confiere un mayor riesgo de padecer la EA; esto 
parece indicar una interacción entre estos dos SNP para desarrollar la EA.  
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Aunque el LD no es muy alto, se podría decir que son marcadores independientes, 
pero pueden interactuar como moduladores de la EA. 
 
 
 Asociación de los marcadores 
 
 
Tabla 6.  Asociación de los marcadores 
 
 
 
El alelo asociado para TOMM40 es G con un p valor de 1.2212E-12; para 
APOErs429358 y APOErs7412 el alelo asociado es C con un p valor de 6.5321E-
14 y 0.0223 respectivamente. Para GWASrs11622883 el alelo asociado es A con 
un p valor de 0.0018. 
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 Equilibrio de Hardy Weinberg 
 
Tabla 7.  Equilibrio de Hardy Weinberg 
 
 
Las variantes CLUrs2279590, TOMM40rs2075650, PICALMrs3851179 y 
BINrs744373 no se encuentran en equilibrio de Hardy Weinberg, pero esto podría 
deberse a la aleatoriedad de la muestra, diferencias étnicas y demográficas de 
cada población; debería realizarse pareamiento por edad y genero, garantizar que 
sea de las mismas características étnicas y demográficas para tener la certeza del 
resultado.  Por tal razón se tuvo en cuenta el estadístico de probabilidad chi 
cuadrado como complemento a la selección de las variables de estudio. 
 
5.2.1  Identificación y aplicación de las técnicas para un primer 
procesamiento estadístico de los datos clínicos y genéticos. 
 
Una vez se preparó el conjunto de datos, se realizó un análisis descriptivo 
preliminar de los datos. Esto se hizo con el apoyo del software estadístico R [71].  
Se  tenían 235 individuos con diagnóstico Alzheimer, 256 individuos sin Alzheimer 
(Fig.  11B).  La edad  tuvo una media de 72 años y una mediana de 71.79 años; la 
edad máxima fue de 95 años y la edad mínima de 42 años.  La edad se categorizó 
en dos grupos: G1 para menores de 65 años inclusive, y G2 para mayores de 65 
años; entonces se tuvieron 110 individuos en el grupo G1 y 393 individuos en el 
grupo G2 (Fig. 6A). La edad de inicio de Alzheimer era una variable que 
pertenencia únicamente a los casos; el valor mínimo de la edad de inicio fue de 47 
años y el máximo de 90, con una media de 71 años.  Al categorizar la variable 
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edad de inicio en grupo temprano y tardío se tuvo que había 170 individuos con 
Alzheimer tardío, y 61 individuos con Alzheimer temprano (Fig. 6B).  De acuerdo 
con la variable género, se tenían 358 mujeres, 132 hombres (Fig. 6C). Con 
respecto a la escolaridad se tenían 53 individuos con bachillerato completo, 84 
individuos con bachillerato incompleto, 96 individuos con primaria completa, 92 
individuos con primaria incompleta, 22 individuos sin instrucción, 105 con nivel 
superior (Fig. 6D).  Para el estado civil se tenían 204 individuos casados, 28 
separados, 34 solteros, 118 viudos (Fig. 6E).  
 
Figura 6. Descripción de las variables sociodemográficas 
 
Se  tenían 101 individuos con hipertensión  arterial (HTA) (Fig. 7A), 63 individuos 
con hipercolesterolemia (HC)(Fig. 7B), 80 individuos eran fumadores (Fig.  7C).  
Por otro lado 68 individuos reportaron que consumían alcohol, 94 que no 
consumían (Fig.  7D).  Adicionalmente, 116 individuos reportaron tener 
antecedentes familiares de demencia, 217 no tenían antecedentes. Vale la pena 
anotar que el criterio principal para elegir un control fue que no tuviera 
antecedentes de demencia, por lo cual esta variable será omitida posteriormente 
en el desarrollo de los clasificadores.  
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Figura 7 Descripción de las variable hipercolesterolemia, hipertensión arterial, tabaco y alcohol 
 
 
Figura 8  Descripción de las variables genéticas para CR1, CLU, BIN1 
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También para rs3818361 del gen CR1, 221 individuos tenían el genotipo 0 (CC), 72 
individuos tenían el genotipo 1 (TC), 5 individuos el genotipo 2 (TT) (Fig.  8A). Por 
otro lado, para rs744373 del gen BIN1, 165 individuos tenían el genotipo 0 (TT), 72 
el valor del genotipo 1 (TC), 37 el valor del genotipo 2 (CC) (Fig. 8B).  Para 
rs2279590 del gen CLU, 147 individuos tenían el valor del genotipo 0(GG), 102 
individuos el valor del genotipo 1 (GA), 67 tenían el valor del genotipo 2 (AA) (Fig. 
8C). 
Para la variante rs11136000 del gen CLU, 122 individuos tenían el genotipo 0 (CC), 
175 tenían el valor de genotipo 1 (TC), 27 tenían el valor del genotipo 2(TT) (Fig. 
8D).  
 
Figura 9  Descripción de las variables genéticas SORL1, PICALM, PVRL2, GWAS. 
 
La variante rs1121830 del gen SORL1 habían 183 individuos con el genotipo 0 
(AA), para el genotipo 1 (GA) tenía 111 individuos, para el genotipo 2(GG) tenía 25 
individuos (Fig. 9A).  La varianters3851179 del gen PICALM1 habían 87 individuos 
con el  genotipo 0 (GG), para el genotipo 1(GA) tenía 220 individuos, para el 
genotipo 2(AA) tenía 21 individuos (Fig. 9B). 
67 
 
 
 
Figura10  Descripción de las variables genéticas TOMM40, APOE. 
 
Para el  rs11622883 del gen GWAS  el genotipo 0(TT) tenía 158, el 1(AT) tenía 
145, el 2 (AA) tenía 29 (Fig. 9C).   Para el rs6859 del gen PVRL2 el genotipo 0 
(GG) tenía 135, el 1(GA) tenía 127, el 2 (AA) tenía 37 (Fig. 9D).  Para el rs2075650 
del gen TOMM40 el genotipo 0 (AA) tenía 210, el 1(GA) tenía 75, el 2(GG) tenía 32 
(Fig. 10A). 
 
Para el rs440446 del gen APOE el genotipo 0(GG) tenía 140, el 1(GC) tenía 99, el 
2(CC) tenía 35 (Fig. 10B).  El rs429358 del gen APOE el genotipo 0(TT) tenía 188, 
el 1(TC) tenía 103, el 2(CC) tenía 14(Fig. 10C).  El rs7412 del gen APOE el 
genotipo 0(CC) tenía 275, el 1(TC) tenía 30 (Fig. 10D). 
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Figura 11 Descripción de las variables APOEe2e3e4 y diagnóstico con (0) y sin Alzheimer (1) 
 
APOE/e2/e3/e4 presentó para el genotipo 23  18 individuos, para el genotipo 24  11 
individuos, para el genotipo 33  170 individuos, para el genotipo 34  92 individuos, y 
14 individuos para el genotipo 44 (Fig.  11A) (ver anexos 2 y 7). 
 
5.3.  Selección de variables a través de una prueba de asociación. 
 
Aplicando el test de asociación chi cuadrado sobre el conjunto de datos, se 
encontró que el género  estaba asociado con el diagnóstico con un p-valor de 
0.008816, con una razón de disparidad (OR) de 0.5727561. El estado civil está 
asociado con el diagnóstico con un p-valor de 7.357e-05.  Las variables HTA, HC, 
tabaco y alcohol mostraron asociación con el diagnóstico con un p-valor de 2.2e-
16. Para las variables genéticas se encontró una asociación entre el diagnóstico y 
la variante GWArs11622883 con un p-valor corregido de 0.01859. También se 
encontró asociación entre la variante TOMM40rs2075650 y el diagnóstico con un p-
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valor corregido de 6.741e-9. Finalmente, para APOE se encontró una asociación 
con el diagnóstico con un p-valor corregido 1.248e-12.  Para la variable edad sin 
agrupar se encontró una asociación con el diagnóstico con un p-valor de 
0.0005974. Por otro lado, cuando se agrupa en G1 (menores  de 65 inclusive) y G2 
(mayores de 65), se encontró una asociación con el diagnóstico con un p-valor de 
3.342e-05 y un OR de 0.381397.  
 
La variable que especificaba los antecedentes de demencia no fue tenida en 
cuenta para estos análisis en razón a que el criterio de selección de los controles 
se basó en que estos eran individuos sin antecedentes personales ni familiares de 
enfermedades neurodegenerativas y/o psiquiátricas.  
También se aplicó el test de proporción para evidenciar los resultados encontrados, 
haciendo el análisis se encontraron los mismos valores de asociación.  Es de 
aclarar que las variables HTA, HC, tabaco y alcohol solo pueden ser utilizadas para 
generar los modelos de clasificación de Alzheimer temprano y tardío, pero para el 
modelo Alzheimer casos controles no es posible utilizarlas en razón a que no se 
tiene información de estos datos para los controles (ver el anexo 6). 
Teniendo como base estos análisis de independencia, se construyeron cuatro 
conjuntos de datos, para implementar los clasificadores los cuales fueron descritos 
en la metodología. 
 
5.4.  Procesamiento estadístico de los datos 
 
A continuación se presenta una descripción de los datos con los cuales se  
trabajó, después de haber eliminado los datos faltantes y seleccionado las 
variables. 
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5.4.1.  Descripción del conjunto de datos 1 
 
Figura 12 Descripción del conjunto de datos 1.   
 
En las gráficas el color azul representa los EA y el color rojo representa los 
controles, adicionalmente en la parte superior se indica el nombre de la variable.  
Este conjunto de datos contenía 149 individuos diagnosticados con Alzheimer y 79 
sin Alzheimer; contenía 166 mujeres y 32 hombres. En cuanto al estado civil, 124 
eran casados, 17 separados, 17 solteros y 70 viudos. La variante GWA 
(rs11622883) contenía para el genotipo 0 107 individuos, para el genotipo 1 105 
individuos y para el genotipo 2 16 individuos.  La variante TOMM40 (rs2075650) 
contenía 141 individuos para el genotipo 0, 60 individuos para el genotipo 1 y 27 
individuos para el genotipo 2.  Para APOEe2e3e4 contenía 13 individuos con el 
alelo 23, 7 con el alelo 24, 122 con el alelo 33, 74 con el alelo 34 y 12 con el alelo 
44. Para la variable grupo de edad se tenían 52 individuos en el grupo 1 y 176 en 
el grupo 2 (ver anexos 2,7) (Fig. 12). 
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5.4.2.  Descripción del conjunto de datos 2 
 
Figura 13 Descripción del conjunto de datos 2 
Este conjunto de datos está conformado por 148 individuos diagnosticados con 
Alzheimer y 79 individuos diagnosticados como no Alzheimer. Para la variable 
grupo de edad se tenían 51 individuos en el grupo G1 y 176 en el grupo G2. El 
grupo incluía 165 mujeres y 62 hombres. Con respecto a la escolaridad, 27 
individuos con bachillerato completo, 46 individuos con bachillerato incompleto, 50 
individuos con primaria completa, 39 individuos con primaria incompleta, 9 sin 
instrucción y 56 con estudios de educación superior.  También, con respecto al 
estado civil, 123 individuos eran casados, 17 separados, 17 solteros y 70 viudos.  
Para la variante GWA (rs11622883) se tenían 106 individuos con el genotipo 0, 
105 individuos con el genotipo 1 y 2 individuos con el genotipo 16. Para la variante 
TOMM40rs2075650 se tenían 140 individuos con el genotipo 0, 60 individuos con 
el genotipo 1 y 27 individuos con el genotipo 2.  Para APOEe2e3e4 se tenían 13 
individuos con el alelo 23, 7 con el alelo 24, 121 con el alelo 33, 74 con el alelo 34 
y 12 con el alelo 44 (ver anexos 2 y 7) (Fig. 13). 
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5.4.3.  Descripción de conjunto de datos 3 
 
 
Figura 14 Descripción del conjunto de datos 3 
Este conjunto de datos contenía 110 individuos con diagnóstico Alzheimer y 58 
individuos con diagnóstico no Alzheimer; 118 individuos eran mujeres, 50 
hombres. La edad de 39 individuos pertenecía al  grupo 1 y 129 al grupo dos.  
Para la variable escolaridad, 14 individuos contaban con bachillerato completo, 36 
con bachillerato incompleto, 37 con primaria completa, 30 con primaria incompleta, 
8 sin instrucción y 43 con nivel superior de educación.  En este conjunto de datos 
había 90 individuos casados, 13 separados, 12 solteros y 53 viudos. Para la 
variante CR1 (rs3818361), 128 individuos tenían el genotipo 0, 38 tenían el 
genotipo 1 y 2 el genotipo 2. Para la variante BIN1rs744373, 94 individuos tenían 
el genotipo 0, 50 el genotipo 1 y 24 el genotipo 2. Para la variante CLU 
(rs2279590), 76 individuos tenían el genotipo 0, 57 el genotipo 1 y 35 el genotipo 
2.  Para la variante CLU (rs11136000), 60 individuos tenían el genotipo 0, 95 el 
genotipo 1 y 13 el genotipo 2.  Para la variante SORL1 (rs1121830), 91 individuos 
tenían el genotipo 0, 60 individuos el genotipo 1 y 17 el genotipo 2.  Para la 
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variante PICALM (rs3851179), había 42 individuos con el genotipo 0, 114 con el 
genotipo 1 y 12 con el genotipo 2. Para la  (rs11622883) se tenían 82 individuos 
con el genotipo 0, 73 con el genotipo 1 y 13 con el genotipo 2 (ver anexos 2 y 7). 
Para la variante PVRL2 (rs6859)  se tenían 69 individuos con el genotipo 0, 77 con 
el genotipo 1 y 22 con el genotipo 2.  Para la variante TOMM40 (rs2075650) se 
tenían 103 individuos con el genotipo 0, 47 con el genotipo 1 y 18 con el genotipo 
2.  Para APOEe2e3e4 se tenían 8 individuos con el alelo 23, 3 con el alelo 24, 94 
con el alelo 33, 55 con el alelo 34 y 8 con el alelo 44 (Fig. 14). 
5.4.4.  Descripción del conjunto de datos 4 
 
El conjunto de datos de datos 4 contenía 61 individuos diagnosticados con 
Alzheimer tardío y 10 con Alzheimer temprano. La edad actual con una media de 
77, un edad mínima de 54 y máxima 91.  Para la edad de inicio el valor mínimo fue 
de 51, el máximo de 90 y el promedio de 72, tiene 46 mujeres, 25 hombres, en 
escolaridad se tiene 7 individuos con bachillerato completo, 18 con bachillerato 
incompleto, 9 con primaria completa, 12 con primaria incompleta, 2 sin instrucción, 
23 con nivel superior. El estado civil son 42 individuos casados, 4 separados, 1 
soltero y 24 viudos. Se tiene 34 individuos sin HTA, 37 con HTA.  43 individuos sin 
HC, 28 con HC, 40 son no fumadores y 31 son fumadores, 39 no consumen 
alcohol, 32 si consumen alcohol. 
En la variante CR1 (rs3818361), 50 individuos tenían el genotipo 0, 19 el genotipo 
1 y 2 el genotipo 2. Para la variante BIN1 (rs744373) se tenían 38 individuos con el 
genotipo 0, 24 con el genotipo 1 y 9 con el genotipo 2.  Para la variante CLU 
(rs2279590) se tenían 30 individuos con el genotipo 0, 28 el genotipo 1 y 13 el 
genotipo 2.  Para la variante CLU (rs11136000) se tenían 29 individuos con el 
genotipo 0, 36 con el genotipo 1 y 6 con el genotipo 2.  Para la variante SORL1 
(rs1121830) se tenían 40 individuos con el genotipo 0, 22 con el genotipo 1 y 9 
con el genotipo 2. Para la variante PICALM (rs3851179) se tenían 20 individuos 
con el genotipo 0, 44 individuos con el genotipo 1 y 7 individuos con el genotipo 2.  
Para la variante GWA (rs11622883) se tenían 37 individuos con el genotipo 0, 32 
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con el genotipo 1 y 3 con el genotipo 2. Para la variante PVRL2 (rs6859) se tenían 
29 individuos con el genotipo 0, 35 con el genotipo 1 y 7 con el genotipo 2. Para 
TOMM40 (rs2075650) se tenían 36 individuos con genotipo 0, 28 con genotipo 1 y 
7 con genotipo 2.  APOEe2e3e4 tenía 1 individuo con el alelo 24, 36 individuos 
con el alelo 33, 31 con el alelo 34 y 3 con el alelo 44 (ver anexos 2 y 7) (Fig. 15). 
 
Figura 15.  Descripción del conjunto de datos 4 
5.5.1.  Resultados para el conjunto de datos 1.  
En esta sección del documento podemos encontrar información  de las medidas 
de desempeño utilizadas en los clasificadores, también se presentan los 
resultados de los modelos implementados sobre el conjunto de datos uno. 
 
5.5.1.1.  Resultados con una red neuronal para el conjunto de datos 1  
 
Se diseñó una red neuronal para hacer la tarea de clasificación, después de 
probar diferentes valores de los  parámetros. 
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Esta red recibe como entrada 17 variables así:  GrupoEdad, Género, 
Estadocivilcasado, Estadocivilseparado, EstadoCivilSoltero, Estadocivilviudo, 
GWAS(rs11622883)0,GWAS(rs11622883)1,GWAS(rs11622883)2, 
TOMM400(rs2075650)0,TOMM40(rs2075650)1,TOMM40(rs2075650)2,APOE23, 
APOE24, APOE33, APOE34, APOE44. Para las clases Alzheimer (ALZ) y no 
Alzheimer (NALZ). 
 
A continuación se describen las características y resultados obtenidos con la red 
neuronal. La red neuronal creada contiene dos neuronas para una capa oculta.  
Se aplicó filtro de nominal a binario para las variables de entrada, con una taza de 
aprendizaje de 0.3 y momento 0.2. La red neuronal se entrenó a través del método 
de retropropagación con validación cruzada de 10 grupos (10-fold cross 
validation). La red neuronal obtuvo un porcentaje de clasificación de 76.31%  
equivalentes a 174 instancias correctamente clasificadas. Para evaluar el 
desempeño de la red neuronal se tuvo en cuenta la medida Kappa de 0.4862. 
Este clasificador generó una proporción de verdaderos positivos de 0.763. La 
proporción de falsos positivos fue de 0.274. También se obtuvo una precisión de 
0.766 (ver tabla 8). 
Tabla 8. Resultados de la red neuronal para el conjunto de datos 1. 
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0.805 0.316 0.828 0.805 0.816 0.787 ALZ 
0.684 0.195 0.651 0.684 0.667 0.787 NALZ 
0.763 0.274 0.766 0.763 0.764 0.787 Promedio Ponderado 
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La matriz de confusión indicó que 120 individuos con Alzheimer fueron clasificados 
como Alzheimer, mientras que 29 que eran Alzheimer fueron clasificados como 
sanos, además 24 individuos que eran sanos fueron clasificados como sanos y 25 
que eran sanos fueron clasificados como Alzheimer.  El caso más crítico es el que 
tiene una mayor clasificación de individuos que son Alzheimer y se clasificaron 
como sanos, que en este caso fueron 29 (ver tabla 9). 
 
Tabla 9. Matriz de confusión de la red neuronal para el conjunto de datos 
ALZ NALZ Clasificación 
120 29 ALZ 
25 24 NALZ 
 
 
La figura 16 muestra la red neuronal. En la capa de entrada se introducen los 
atributos del conjunto de datos 1; la capa oculta tiene dos neuronas, y la capa de 
salida contiene dos neuronas, que corresponden al diagnóstico Alzheimer o sano. 
 
Figura 16. Red neuronal artificial con 2 neuronas en la capa oculta para el conjunto de datos 1. 
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5.5.1.3.  Resultados con una máquina de soporte vectorial con kernel radial 
 
Una vez fueron implementadas diferentes máquinas de soporte vectorial con 
diferentes tipos de kernels para el conjunto de datos 1, los mejores resultados se 
obtuvieron con el kernel de base radial, brindando el mejor porcentaje de 
clasificación de individuos con Alzheimer.   
 
La máquina de soporte vectorial fue construida con un kernel de grado tres, con 
validación cruzada de 10 grupos, con la cual se obtuvo un porcentaje de 74.12 %  
correctamente clasificadas equivalente a 169 instancias. 
 
Para evaluar el desempeño de la SVM se tuvo en cuenta la medida de 
desempeño: estadístico Kappa de 0.Esta SVM obtuvo una proporción de 
verdaderos positivos de 0.741 y una proporción de falsos positivos de 0.345. 
Además obtuvo una precisión de 0.735 (ver tabla 10). 
 
Tabla 10. Resultados de la máquina de soporte vectorial implementada para el conjunto de datos 1. 
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0.839 0.443 0.781 0.839 0.809 0.698 ALZ 
0.557 0.161 0.647 0.557 0.599 0.698 NALZ 
0.741 0.345 0.735 0.741 0.736 0.698 Promedio Ponderado 
 
En la tabla 9 se muestra la matriz de confusión para la SVM implementada. En la 
cual 125 individuos con Alzheimer fueron clasificados como Alzheimer, 24 
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individuos con Alzheimer fueron clasificados como sanos, 35 individuos sanos 
fueron clasificados como Alzheimer y 44 individuos sanos fueron clasificados como 
sanos (ver tabla 11). 
Tabla 11.  Matriz de confusión para la máquina de soporte vectorial  implementada para el conjunto de datos 1 
ALZ NALZ Clasificación 
125 24 ALZ 
35 44 NALZ 
 
5.5.1.4.  Resultados con el método Naive Bayes   
 
Con la implementación del clasificador Naive Bayes con validación cruzada de 10 
grupos se obtuvo un porcentaje de 72.36 % correctamente clasificadas equivalente 
a 165 instancias. Los valores de la medida de desempeño para el clasificador 
Naive Bayes fueron: estadístico Kappa de 0.4023 y el área ROC de 0.804. 
 
La proporción de verdaderos positivos para este clasificador fue de 0.724 y de 
falsos positivos de 0.313. La precisión de este clasificador fue de 0.73 (ver tabla 
12). 
Tabla 12.  Resultados del modelo Naive Bayes implementado para el conjunto de datos 1. 
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0.765 0.354 0.803 0.765 0.784 0.804 ALZ 
0.646 0.235 0.593 0.646 0.618 0.804 NALZ 
0.724 0.313 0.73 0.724 0.726 0.804 Promedio Ponderado 
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En la matriz de confusión encontramos que 114 individuos con Alzheimer fueron 
clasificados como Alzheimer, 35 individuos con Alzheimer fueron clasificados como 
sanos, 28 individuos sanos fueron clasificados como Alzheimer, 51 individuos 
sanos fueron clasificados como sanos (ver tabla 13). 
Tabla 13.  Matriz de confusión del modelo Naive Bayes implementado para el conjunto de datos 1. 
ALZ NALZ Clasificación 
114 35 ALZ 
28 51 NALZ 
 
5.5.1.5.  Resultados con redes Bayesianas 
 
Se implementó una red bayesiana con un estimador simple y un algoritmo de 
búsqueda TAN, con validación cruzada de 4 grupos. Se obtuvo un porcentaje de 
75.87% instancias correctamente clasificadas equivalente a 173 instancias.  
 
Para evaluar el desempeño de la red bayesiana, se tuvo en cuenta la medida 
Kappa de 0.4689.  MDL con - 1452.0562 y AIC con - 1330.3144. 
Se obtuvo una proporción de verdaderos positivos de 0.759 y una proporción de 
falsos positivos de 0.288, la precisión de este clasificador fue de 0.76 (ver tabla 14). 
Tabla 14.  Resultados de la red bayesiana implementada para el conjunto de datos 1. 
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0.812 0.342 0.818 0.812 0.815 0.82 ALZ 
0.658 0.188 0.65 0.658 0.654 0.82 NALZ 
0.759 0.288 0.76 0.759 0.759 0.82 Promedio Ponderado 
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En la matriz de confusión se observó que 121 individuos Alzheimer fueron 
clasificados como Alzheimer y 28 individuos Alzheimer fueron clasificados como 
sanos. También 27 individuos sanos fueron clasificados como Alzheimer y 52 
individuos sanos clasificados de manera correcta (ver tabla 15). 
 
Tabla 15.  Resultados de la matriz de confusión para la red bayesiana implementada para el conjunto de datos 1. 
 
 
ALZ NALZ Clasificación 
121 28 ALZ 
27 52 NALZ 
 
El grafo obtenido para la red bayesiana evidenció interdependencia entre género, 
TOMM40 (rs2075650) y APOE.  Para el estado civil se identificó una relación de 
dependencia con el grupo de edad, el género y GWAS (rs11622883) (Fig. 17).  
 
Figura 17. Grafo de la red bayesiana implementada para el conjunto de datos 1 
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5.5.1.6.  Resultados con el método de boosting AdaBoost 
 
También se implementó un meta-clasificador Boosting AdaBoost que usó como 
clasificador una SVM con una función de kernel de base radial.  Este modelo 
obtuvo una clasificación correcta de 77.19% equivalente a 176 instancias.   
Para evaluar el desempeño de este meta-clasificador se obtuvieron los siguientes 
valores para las medidas: estadístico Kappa de 0.4903 y el área ROC de 0.794.  
Se obtuvo una proporción de verdaderos positivos de 0.772 y de 0.287 de falsos 
positivos. Además se obtuvo una precisión de 0.77 (ver tabla 16). 
Tabla 16.  Resultados de boosting para el conjunto de datos 1. 
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0.839 0.354 0.817 0.839 0.828 0.794 ALZ 
0.646 0.161 0.68 0.646 0.662 0.794 NALZ 
0.772 0.287 0.77 0.772 0.77 0.794 Promedio Ponderado 
 
Con el meta-clasificador implementado 125 individuos con Alzheimer fueron 
clasificados correctamente, 24 individuos con Alzheimer fueron clasificados como 
sanos, 28 individuos sanos fueron clasificados como Alzheimer y  51 individuos 
sanos clasificados como sanos (ver tabla 17). 
Tabla 17.  Resultados de la matriz de confusión del metaclasificador boosting implementado para el conjunto de 
datos 1. 
ALZ NALZ Clasificación 
125 24 ALZ 
28 51 NALZ 
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5.5.1.7.  Resultados con Bagging 
 
Se implementó un meta-clasificador a través de bagging usando como clasificador 
una red bayesiana con estimación simple y algoritmo de búsqueda TAN (árbol 
aumentado). Se obtuvo un 75.87 % de instancias correctamente clasificadas 
equivalente a 173 instancias. Los valores para las medidas de desempeño del 
metaclasificador fueron: estadístico Kappa de 0.4593 y el área ROC de 0.804. 
 
Con la implementación del meta-clasificador usando bagging se obtuvo una 
proporción de verdaderos positivos de 0.759, 0.306 de falsos positivos, y una 
precisión de 0.756 (ver tabla 18). 
Tabla 18.  Resultados para el metaclasificador bagging implementado para el conjunto de datos 1. 
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0.832 0.38 0.805 0.832 0.818 0.804 ALZ 
0.62 0.168 0.662 0.62 0.641 0.804 NALZ 
0.759 0.306 0.756 0.759 0.757 0.804 Promedio Ponderado 
 
De acuerdo con la matriz de confusión, 124 individuos con Alzheimer fueron 
clasificados correctamente; 25 individuos con Alzheimer fueron clasificados como 
con sanos; 30 individuos sanos fueron clasificados como Alzheimer y 49 sanos 
fueron clasificados como sanos (ver tabla 19). 
 
83 
 
Tabla 19.   Resultados de la matriz de confusión para el metaclasificador bagging implementado para el conjunto 
de datos 1. 
ALZ NALZ Clasificación 
124 25 ALZ 
30 49 NALZ 
 
 
La siguiente tabla contiene un resumen de los resultados para los anteriores 
clasificadores diseñados para el conjunto de datos 1. 
 
Tabla 20.  Resumen de los clasificadores para el conjunto de datos 1. 
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1.RN(2 capas-10 
folds) 
0.805 0.316 0.684 0.195 76.3158 23.6842 0.4832 0.3131 0.766 0.763 0.764 0.787 
2.SVM(RB) 0.839 0.443 0.557 0.161 74.1228 25.8772 0.4093 0.2588 0.735 0.741 0.736 0.698 
3.NB 0.765 0.354 0.646 0.235 72.3684 27.2316 0.4023 0.3179 0.73 0.724 0.726 0.804 
4.RB(TAN-4 folds) 0.812 0.342 0.658 0.188 75.8772 24.1228 0.4689 0.3057 0.76 0.759 0.759 0.82 
5.Boosting(AdaBoost 
SVM –RB) 
0.839 0.354 0.646 0.161 77.193 22.807 0.4903 0.2964 0.77 0.772 0.77 0.794 
6.Bagging(RB -TAN) 0.832 0.805 0.62 0.168 75.8772 24.1228 0.4593 0.3089 0.756 0.759 0.757 0.804 
 
 
5.5.2.  Resultados para el conjunto de datos 2. 
 
La red neuronal clasificó un 77.09%  de instancias correctamente, mientras que 
con Naïve Bayes se logró una clasificación de 76.21%. El meta-clasificador 
obtenido por bagging logró una clasificación de 76.65%. Se observó una 
proporción alta de verdaderos positivos de 0.87 para la red neuronal. La precisión 
de los algoritmos está en valores que van desde 0.766 y 0.711 (ver tabla 21). 
 
84 
 
Tabla 21.  Resumen de los clasificadores para el conjunto de datos 2. 
  
P
ro
p
o
rc
ió
n
 d
e
 
fa
ls
o
s
 p
o
s
it
iv
o
s
 
P
ro
p
o
rc
ió
n
 d
e
 
v
e
rd
a
d
e
ro
s
 
p
o
s
it
iv
o
s
 
P
ro
p
o
rc
ió
n
 
v
e
rd
a
d
e
ro
s
 
n
e
g
a
ti
v
o
s
 
P
ro
p
o
rc
ió
n
 d
e
 
fa
ls
o
s
 n
e
g
a
ti
v
o
s
 
%
C
la
s
if
ic
a
c
ió
n
 
c
o
rr
e
c
ta
 
 
M
e
d
id
a
 K
a
p
p
a
 
P
re
c
is
ió
n
 
R
e
c
u
e
rd
o
 
M
e
d
id
a
 F
 
Á
re
a
 R
O
C
 
C
la
s
if
ic
a
d
o
r 
%
 
C
la
s
if
ic
a
c
ió
n
 
In
c
o
rr
e
c
ta
 
R
e
d
 
N
e
u
ro
n
a
l 
- 
2
3
 n
o
d
o
s
 
c
a
p
a
 o
c
u
lt
a
 0.41 0.87 0.6 0.14 77.09 22.90 0.4767 0.766 0.77 0.766 0.827 
S
V
M
 C
-
S
V
C
 -
 
K
e
rn
e
l 
R
a
d
ia
l 
0.47 0.82 0.53 0.18 71.80 28.19 0.3598 0.711 0.72 0.713 0.675 
N
a
ïv
e
 
B
a
y
e
s
 
0.33 0.81 0.67 0.19 76.21 23.78 0.4789 0.764 0.76 0.763 0.826 
R
e
d
 
b
a
y
e
s
ia
n
a
 0.46 0.85 0.54 0.16 74.00 25.99 0.4044 0.733 0.74 0.734 0.808 
B
o
o
s
ti
n
g
 (
R
e
d
 
b
a
y
e
s
ia
n
a
 c
o
n
 
A
lg
o
ri
tm
o
 d
e
 
B
ú
s
q
u
e
d
a
 T
A
N
) 
 0.37 0.8 0.63 0.2 74.44 25.55 0.437 0.744 0.74 0.744 0.811 
B
a
g
g
in
  
(R
e
d
 
b
a
y
e
s
ia
n
a
 
T
A
N
) 
0.35 0.83 0.65 0.17 76.652 23.34 0.4809 0.765 0.77 0.765 0.845 
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5.5.3.  Resultados para el conjunto de datos 3.  
 
Tabla 22.  Resumen de los clasificadores para el conjunto de datos 3. 
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Para la red neuronal se obtuvo una clasificación de 76.78%. Para la red bayesiana 
se obtuvo una clasificación correcta de 75.59% y para el clasificador basado en 
boosting se obtuvo un 75.59% de clasificación correcta. El clasificador con mayor 
proporción de verdaderos positivos fue la red bayesiana con 0.87, mientras que la 
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red neuronal obtuvo la proporción más baja de falsos positivos, que fue de 0.35 
(ver tabla 22). 
 
5.5.4.  Resultados para el conjunto de datos 4.  
Tabla 23.  Resumen de los clasificadores para el conjunto de datos 4. 
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Para el conjunto de datos 4 se obtuvieron clasificaciones con porcentajes entre 
84.50% y 100%. Con una precisión que va desde 0 hasta 0.986 (tabla 23).   
 
5.6.  Comparación y criterios para la selección del modelo 
 
Para la evaluación de los clasificadores se construyó la grafica de la curva ROC, 
en la cual cada clasificador está representado por un punto del espacio del plano 
cartesiano; la gráfica se construye sensibilidad frente a (1-especificidad), en donde 
el eje y corresponde a sensibilidad o proporción de verdaderos positivos y el eje x 
corresponde a la proporción de falsos positivos o (1-especificidad). Las 
coordenadas (0,1) representa 100% de sensibilidad o proporción de verdaderos 
positivos equivalente a1 y 100% de especificidad equivalente a proporción de 
falsos positivos de 0, lo cual sería una clasificación perfecta; cuando se trate de 
una clasificación aleatoria los clasificadores estarían ubicados a lo largo de la línea 
diagonal, también llamada línea de no discriminación. La diagonal divide el 
espacio, de forma que los puntos ubicados por encima de ella representan buenos 
resultados de clasificación, los puntos por debajo de la línea corresponde a 
resultados peores que el azar. Otros criterios para la evaluación de los 
clasificadores es el porcentaje de clasificación correcta y la matriz de confusión. 
 
5.6.1.  Comparación de los clasificadores aplicados al conjunto de datos 1 
 
Los clasificadores que mayor proporción de falsos positivos  obtuvieron fueron los 
basados en bagging y SVM, mientras que las proporciones de verdaderos positivos 
más altas se encontraron con los clasificadores basados en boosting, una red 
neuronal y una red bayesiana; para Naive Bayes se obtuvo una proporción de 
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) 0 0.8 1 0.2 97.18 2.81 0.873 0.973 0.97 0.97 0.998 
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0.354 de verdaderos positivos y 0.765 de falsos positivos. Sin embargo, entre los 
mejores clasificadores se encuentra el basado en boosting con una proporción de 
falsos positivos de 0.354 y 0.839 de verdaderos positivos. Para la red bayesiana se 
obtuvo una proporción de falsos positivos de 0.342 y 0.812 de verdaderos 
positivos, mientras que la red neuronal artificial obtuvo una proporción de falsos 
positivos de 0.316 y 0.805 de verdaderos positivos (Fig. 18). 
 
Figura 18. Comparación de los clasificadores para el conjunto de datos 1 
 
5.6.2.  Comparación de los clasificadores aplicados al conjunto de datos 2 
 
Los clasificadores obtenidos se encuentran en el área bajo la curva, con 
proporciones de falsos positivos que van desde 0.8 para boosting y 0.87 para la 
red neuronal.  Adicionalmente, la proporción de verdaderos positivos está entre 
0.33  para un clasificador Naive Bayes y 0.47 para SVM.  Naive Bayes y bagging 
muestran las proporciones verdaderos positivos más bajas de 0.33 y 0.35 
respectivamente y de falsos positivos más altas entre 0.81 y 0.83, 
respectivamente, para este conjunto de datos (Fig. 19). 
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Figura 19. Comparación de los clasificadores implementados para el conjunto de datos 2 
5.6.3.  Comparación de los clasificadores aplicados al conjunto de datos 3 
 
Para este conjunto de datos los clasificadores implementados se encuentran en el 
área bajo la curva. Particularmente, se obtuvo una red neuronal con una 
proporción de falsos positivos de 0.83 y 0.35 de verdaderos positivos siendo el 
clasificador con menor desempeño entre estos clasificadores. De igual manera, el 
clasificador basado en boosting se encuentra una proporción de 0.83 de falsos 
positivos y 0.38 de verdaderos positivos.  La menor proporción de falsos positivos 
fue de 0.79 para una SVM  y la mayor de 0.87 para la red bayesiana. La menor 
proporción de verdaderos positivos fue de 0.35 para la red neuronal y la mayor de 
0.47 para bagging y la red bayesiana (Fig. 20). 
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Figura 20. Comparación de los clasificadores para el conjunto datos 3 
 
5.6.4.  Comparación de los clasificadores aplicados al conjunto de datos 4 
 
Figura 21. Comparación de los clasificadores para el conjunto datos 4 
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Para este conjunto de datos se encontró que la SVM implementada mostró una 
proporción de verdaderos positivos de 1 y de falsos positivos de 0. El clasificador 
basado en una red neuronal se encuentra próxima a la diagonal con una 
proporción de falsos positivos igual a 0.066 y de verdaderos positivos igual a 0.33. 
En este caso, el clasificador que mostró mejor desempeño con respecto a los 
criterios mencionados fue la máquina de soporte vectorial (Fig. 21). 
 
5.7.  Resultados de clasificación  
 
Para la evaluación y selección de los mejores clasificadores se tuvieron en cuenta 
fundamentalmente tres aspectos: 
 
i) que el porcentaje de clasificación correcta fuera alto; 
ii) se evaluó la matriz de confusión para cada clasificador; y  
iii) se hizo un análisis del área bajo la curva ROC; se analizó el desempeño de los 
clasificadores en una gráfica de sensibilidad contra (1- especificidad). Este análisis 
se hizo para cada conjunto de datos y los clasificadores correspondientes. 
 
Teniendo en cuenta los criterios anteriores, el modelo que mostró un desempeño 
apropiado para la clasificación deseada entre los conjuntos uno, dos y tres 
correspondió a una red bayesiana entrenada con el conjunto de datos 1, la cual 
tiene un porcentaje de 75.87 individuos correctamente clasificados. 
Adicionalmente, al hacer un análisis entre todos los conjuntos de datos y los 
clasificadores en relación a las medidas de sensibilidad y especificidad, se obtuvo 
una buena proporción de verdaderos positivos. Por otro lado, al realizar una 
comparación con base en la matriz de confusión, la red bayesiana obtuvo la menor 
proporción de falsos positivos. Por consiguiente, la evaluación basada en los 
anteriores criterios permite tener un  panorama de los conjuntos de datos y los 
clasificadores obtenidos. La red bayesiana proporciona información tanto para 
apoyar el diagnóstico como para identificar las relaciones de dependencia entre 
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las variables y el diagnóstico. El grafo que representa dicho clasificador y los 
detalles de las tablas de probabilidad y la parametrización de la red bayesiana se 
puede ver en la sección 5.5.1.5. Para el conjunto de datos 4 el mejor clasificador 
fue una SVM; sin embargo, este conjunto fue diseñado para evaluar diagnóstico 
temprano y tardío. 
 
Figura 22 Comparación de los clasificadores y conjuntos de datos 
Como se puede observar en la figura 22, el conjunto de datos que permite obtener 
los mejores resultados ha sido el conjunto de datos 1. En este conjunto 
encontramos se obtuvieron varios clasificadores con buenos resultados para 
clasificar los individuos como con Alzheimer o sanos; así también  para los 
conjuntos de datos 2 y 3.  Finalmente, para el conjunto de datos 4 el clasificador 
basado en una máquina de soporte vectorial obtuvo el mejor desempeño con una 
clasificación correcta del 100%, sin falsos positivos. 
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5.8.  Reglas de Asociación 
 
Las reglas de asociación han sido utilizadas con frecuencia en el problema de la 
cesta de compra y en sistemas transaccionales. En este trabajo se adaptó el uso 
de las reglas de asociación para la enfermedad de Alzheimer. El proceso de la 
generación de las reglas de asociación tiene dos pasos, el primero es aplicar el 
soporte mínimo y así encontrar los conjuntos de ítems más frecuentes en la base 
de datos, en este caso los ítems son los valores que puede tomar para cada 
variable una instancia, es decir las características clínicas, socio-demográficas 
genéticas de un paciente; el siguiente paso es formar las reglas partiendo de estos 
conjuntos frecuentes de ítems y la restricción de confianza mínima. El primer 
criterio de asociación del algoritmo a priori  es la precisión o confianza, dada por el 
porcentaje de veces de las instancias que cumplen el antecedente y que también 
cumplen el consecuente, y el soporte que está dado por el número de instancias 
sobre las que es aplicable la regla; en otras palabras, la proporción de pacientes 
en el conjunto de datos que contiene dicho conjunto de características, es decir, 
los valores que toman las variables para un paciente. Las medidas de evaluación 
para la generación de las reglas fueron basadas en encontrar un valor de soporte 
alto y un nivel de confianza superior a 0.9, para tratar de identificar las reglas más 
opcionadas, ya que con valores más altos para estas medidas se puede tener 
mayor certeza de la regla. 
 
5.8.1.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 1 
 
Mediante la aplicación del algoritmo a priori se obtuvieron las siguientes reglas 
de asociación para el conjunto de datos 1, con un valor del parámetro de 
confianza superior a 0.9y con un soporte de 0.2 de 228 pacientes 46 cumplen. 
Dentro de las principales reglas encontradas para este conjunto de datos las 
que presentan un nivel de confianza y una elevación alta son las siguientes: El 
93 por ciento de los pacientes que tienen edad del grupo G2 y APOE 34  
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entonces tienen Alzheimer, con una elevación de 1.43.Entre todos los que son 
viudos y tiene el homocigoto de mayor frecuencia “AA”  en el SNP TOMM40 
rs2075650  entonces el 98 por ciento son del grupo de edad dos G2 es decir 
mayores de 65 años, con un interés de 1.27 la cual muestra una buena 
predicción. De igual manera sucede para los que además de ser viudos, tener 
el homocigoto de mayor frecuencia “AA” en el SNP TOMM40 rs2075650  con el 
mismo valor de confianza y elevación. También se encontró que el 92% de los 
viudos y que tienen homocigoto de mayor frecuencia “AA”  en el SNP TOMM40 
rs2075650 son de género femenino con una elevación de 1.27.  Por otro lado 
se tiene que el 90%  de los individuos de género femenino y que tienen el 
homocigoto de mayor frecuencia “TT” en la variante GWArs11622883 y el alelo 
33 de APOEe2e3e4 tienen el homocigoto de mayor frecuencia “AA” para la 
variante TOMM40rs2075650; adicionalmente, esta regla tiene un elevación 
mayor del valor presentado por las demás reglas 1.46 lo cual muestra una 
buena predicción para esta regla. 
 
En la siguiente tabla  en el campo descripción se muestra la regla encontrada y 
en las siguientes columnas el valor de confianza y de elevación para cada 
regla. 
 
Tabla 24.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 1 con soporte 0.2 y confianza 0.9 
 
Descripción Confianza Elevación 
SÍ estado civil= ViudoYTOMM40rs2075650=0 ENTONCES 
GrupoEdad= G2  
0.98 1.27 
SÍ Género=F Y Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 
ENTONCES GrupoEdad=G2  
0.98 1.27 
SÍ estado civil=Viudo YDiagnóstico=Alzheimer ENTONCES 
Género=Femenino 
0.96 1.32 
SÍ GrupoEdad=G2Y EstadoCivil=Viudo Y Diagnóstico=Alzheimer 
ENTONCES Género=Femenino 
0.96 1.32 
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SÍ Estado Civil=Viudo ENTONCES Género=Femenino 0.94 1.3 
SÍ GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Viudo ENTONCES 
Género=Femenino 
0.94 1.29 
Sí GrupoEdad=G2 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 1.43 
Sí Estado Civil=Viudo Y Diagnóstico=Alzheimer ENTONCES 
GrupoEdad=G2 
0.92 1.2 
Sí Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 ENTONCES 
Género=Femenino 
0.92 1.27 
Sí GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 
ENTONCES Género=Femenino 
0.92 1.26 
Sí Género=Femenino Y Estado Civil=Viudo Y Diagnóstico=Alzheimer 
ENTONCES GrupoEdad=G2 
0.92 1.19 
Sí Estado Civil=Viudo ENTONCES GrupoEdad=G2 0.91 1.18 
Sí Género=F Y Estado Civil=Viudo ENTONCES GrupoEdad=G2 0.91 1.18 
Sí Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 ENTONCES 
GrupoEdad=G2 Y Género=F 
0.9 1.61 
Sí Género=F Y GWArs11622883=0 Y APOEe2e3e4=33 ENTONCES 
TOMM40rs2075650=0 
0.9   1.46 
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Adicionalmente se lograron identificar diez reglas de asociación relacionadas con 
el diagnóstico, teniendo como parámetro de soporte 0.1 y umbral de confianza 0.9; 
entre las principales reglas con estos parámetros se encontró que el 10 por ciento 
de la población que tiene el genotipo 1 del TOMM40 (rs2075650) y a su vez tiene 
el alelo 34 de APOEe2e3e4 entonces tiene la enfermedad de Alzheimer con un 
nivel de confianza de 1. Se encontró que para la regla anterior también se cumple 
para las personas mayores a 65 años; de igual forma, si eran de estado civil 
casado y de género femenino. Otra regla de asociación interesante es si un 
individuo mayor a 65 años y el genotipo 1 de GWA (rs11622883) y el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 entonces tiene Alzheimer, con un nivel de confianza de 0.94 (ver 
tabla 25). 
 
Tabla 25.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 1 con soporte 0.1 y confianza 0.9 
Descripción Confianza 
Sí TOMM40rs2075650=1Y APOEe2e3e4=34  ENTONCES  
Diagnóstico=Alzheimer 
1 
Sí GrupoEdad=G2 Y TOMM40rs2075650=1APOEe2e3e4=34 
ENTONCES  Diagnóstico=Alzheimer 
1 
Sí GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Casado Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.95 
Sí GrupoEdad=G2 Y Género=F Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES  
Diagnóstico=Alzheimer 
0.95 
Sí GrupoEdad=G2 Y GWArs11622883=1 Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.94 
Sí GrupoEdad=G2 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 
Sí GrupoEdad=G2 Y Género=F Y Estado Civil=Viudo Y 
GWArs11622883=1 ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 
Sí Estado Civil=Casado Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.92 
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Sí GrupoEdad=G2 Y TOMM40rs2075650=1 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.9 
 
Sí GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Viudo Y GWArs11622883=1 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.9 
 
 
 
5.8.2.  Reglas de Asociación del conjunto de datos 2 
 
Las siguientes reglas de asociación fueron obtenidas para el conjunto de datos 
dos las cuales fueron tenidas en cuenta de acuerdo con el parámetro de confianza 
y elevación. De todos los  que son viudos y tienen el homocigoto de mayor 
frecuencia “AA” en la variante TOMM40rs2075650 el 98% tienen edad del grupo 
G2 con una elevación de 1.26, de igual manera sucede adicionando en el 
antecedente el género femenino. De los pacientes que tienen edad mayor a 65 
años y el alelo 34 de APOE el 93% tienen diagnóstico Alzheimer con una 
elevación de 1.43. Del total de pacientes que tienen edad mayor a 65 años y 
estado civil viudo y el homocigoto de mayor frecuencia “AA” para la variante 
TOMM40rs2075650el 92% son de género femenino con una elevación de 1.27. 
Combinaciones de este estilo también fueron encontradas como el caso en que de 
todos los individuos de estado civil viudo y  homocigoto de mayor frecuencia “AA”  
para la variante TOMM40rs2075650 el 91% son de edad mayor a 65 años y 
género femenino con una elevación de 1.26. De todos los individuos mayores de 
65 años y el heterocigoto “GA”  para la variante TOMM40rs2075650 el 90% son 
diagnosticados con Alzheimer con una elevación de 1.38. De todos los individuos 
de género femenino y con el homocigoto de mayor frecuencia “TT” para la variante 
GWArs11622883 y el alelo 33 de  APOEe2e3e4 el 90% tienen el homocigoto de 
mayor frecuencia “AA”  para la variante TOMM40rs2075650con una elevación de 
1.46. 
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Estas reglas fueron obtenidas con un nivel de confianza de 0.9 y un soporte de 0.2 
(ver tabla 26).  
Tabla 26.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 2 con soporte 0.2 y umbral de confianza de 0.9 
Descripción Confianza elevación 
SÍ Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 
ENTONCES GrupoEdad=G2  
0.98 1.26 
SÍ Género=F Y Estado Civil=Viudo YTOMM40rs2075650=0 
ENTONCES GrupoEdad=G2 
0.98 1.26 
SÍ  Estado Civil=Viudo Y Diagnóstico=Alzheimer 
ENTONCES Género=Femenino 
0.96 1.32 
SÍ GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Viudo Y 
Diagnóstico=Alzheimer ENTONCES Género=Femenino 
0.96 1.32 
SÍ Estado Civil=Viudo ENTONCES Género=Femenino 0.94 1.3 
SÍ GrupoEdad=G2Y Estado Civil=Viudo ENTONCES 
Género=Femenino 
0.94 1.29 
SÍ GrupoEdad=G2 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 1.43 
SÍ Estado Civil=Viudo Y Diagnóstico=Alzheimer 
ENTONCES  GrupoEdad=G2  
0.92 1.19 
SÍ Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 
ENTONCES Género=Femenino 
0.92 1.27 
SÍ GrupoEdad=G2YEstado Civil=Viudo Y 
TOMM40rs2075650=0 ENTONCES Género=Femenino 
0.92 1.27 
SÍ Género=F Y Estado Civil=Viudo Y 
Diagnóstico=Alzheimer ENTONCES GrupoEdad=G2 
0.92 1.19 
SÍ Estado Civil=Viudo ENTONCES GrupoEdad=G2 0.91 1.18 
SÍ Género=Femenino Y Estado Civil=Viudo ENTONCES 
GrupoEdad=G2 
0.91 1.17 
SÍ  Estado Civil=Viudo Y TOMM40rs2075650=0 
ENTONCES GrupoEdad=G2 Y Género=Femenino 
0.9 1.6 
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SI GrupoEdad=G2 Y TOMM40rs2075650=1 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.9 1.38 
SÍ Género=Femenino Y GWArs11622883=0 Y 
APOEe2e3e4=33 ENTONCES TOMM40rs2075650=0  
0.9 1.46 
 
También fueron encontradas reglas de asociación con un soporte de 0.1 y un 
umbral de confianza de 0.9, entre las cuales se relacionan  reglas como las 
encontradas para el conjunto de datos 1. Sin embargo se encontró una regla 
adicional para este conjunto de datos  en la cual indica que un individuo que tenga 
más de 65 años y su nivel de escolaridad sea superior y su estado civil sea 
casado, entonces su diagnóstico es Alzheimer con un nivel de confianza de 0.93. 
Para esta regla de 28 individuos que cumplían el antecedente de la regla, 26 
tenían el diagnostico Alzheimer (ver tabla 27). 
 
Tabla 27.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 2 con soporte o.1 y umbral de confianza de 0.9 
Descripción Confianza 
 SI TOMM40rs2075650=1 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES  
Diagnóstico=Alzheimer 
1 
SI GrupoEdad=G2  Y TOMM40rs2075650=1  Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
1 
SI GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Casado Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES DG=Alzheimer 
0.95 
SI GrupoEdad=G2 Y Género=F  Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.95 
SI GrupoEdad=G2 Y  GWArs11622883=1 Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.94 
SI GrupoEdad=G2 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 
SI GrupoEdad=G2 Y Escolaridad=SU Y Estado Civil=Casado 
ENTONTES Diagnóstico=Alzheimer 
0.93 
SI GrupoEdad=G2 Y Género=F Estado Civil=Viudo Y 
GWArs11622883=1 ENTONTES Diagnóstico=Alzheimer  
0.93 
SI  Estado Civil=Casado Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.92 
SI GrupoEdad=G2 Y TOMM40rs2075650=1 ENTONCES 
Diagnóstico=Alzheimer 
0.9 
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SI GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Viudo Y GWArs11622883=1 
ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 
0.9 
 
5.8.3.  Reglas de Asociación del conjunto de datos 3 
 
Las siguientes reglas de asociación pertenecen al conjunto de datos tres, y han 
sido evaluadas con un umbral de confianza de 0.9 y un umbral mínimo de soporte 
de 0.3. 
 
De todos los que son viudos, el 96% son de género femenino con una elevación 
de 1.37.  De los que tienen el heterocigoto “GA” para la variante PVRL2rs6859 y 
tienen diagnóstico Alzheimer el 95% son mayores de 65 años con una elevación 
de 1.23. Finalmente para todos los que tienen el alelo 34 de APOEe2e3e4 el 91% 
son diagnosticados con Alzheimer con una elevación de 1.39 (ver tabla 28). 
 
Tabla 28.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 3 con soporte o.3 y umbral de confianza de 0.9 
Descripción Confianza elevación 
SÍ Estado Civil=Viudo ENTONCES Género=Femenino 0.96 1.37 
SÍ PVRL2rs6859=1 Y Diagnóstico=Alzheimer ENTONCES 
GrupoEdad=G2 
0.95 1.23 
SÍ APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico=Alzheimer 0.91 1.39 
 
Para el conjunto de datos 3 con un soporte de 0.2 y un umbral de confianza de 
0.9, se identificaron  las reglas de asociación con el diagnóstico que se describen 
en seguida. De 168 individuos habían 47 mayores de 65 años con el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 de los cuales 44 tenían diagnóstico Alzheimer con un nivel de 
confianza de 0.94.  En esta muestra se encontraron que de 55 individuos que 
tenían el alelo 34 de APOEe2e3e4, 50 de ellos tenían diagnóstico Alzheimer con 
un nivel de confianza de 0.91. Por otro lado de 43 individuos que tenían el 
genotipo 0 de CR1 (rs3818361) y el alelo 34 de APOEe2e3e4 habían 39 
diagnosticados con Alzheimer con un nivel de confianza de 0.91.  Finalmente de 
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40 individuos con el genotipo 1 de PICALM (rs3851179)  y el alelo 34 de  
APOEe2e3e4 había 36 diagnosticados con Alzheimer con un nivel de confianza de 
0.9 (ver tabla 29). 
Tabla 29.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 3 con soporte o.2 y umbral de confianza de 0.9 
Descripción Confianza 
SI GrupoEdad=G2 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES                   
Diagnóstico =Alzheimer 
0.94 
SI APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 0.91 
SI  CR1rs3818361=0 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES                
Diagnóstico =Alzheimer 
0.91 
SI PICALMrs3851179=1 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES          
Diagnóstico =Alzheimer 
0.9 
 
Adicionalmente para este conjunto de datos se  generaron reglas de asociación 
con un soporte de 0.1 y un umbral de confianza de 0.9. Particularmente, se 
encontró que 26 individuos que tenían el genotipo 1 de TOMM40rs2075650 y el 
alelo 34 de APOEe2e3e4, entonces el diagnóstico era Alzheimer con un nivel de 
confianza de 1. Individuos mayores a 65 años con el genotipo 1 de PVRL2 
(rs6859) y el alelo 34 de APOEe2e3e4 tenían el diagnóstico Alzheimer con un  
nivel de confianza de 1, y se encontraron 25 individuos con esta regla.  Por otro 
lado se encontró que individuos mayores a 65 años, con estado civil casado, con 
el genotipo 0 de CR1 (rs3818361) y alelo 34 de APOEe2e3e4 tenían diagnóstico 
Alzheimer con un nivel de confianza de 1; se encontraron 23 individuos con esta 
regla. También se encontró que individuos mayores de 65 años con el genotipo 0 
de CR1 (rs3818361), el genotipo 1 de PVRL2 (rs6859) y el alelo34 de 
APOEe2e3e4 tenían el diagnóstico Alzheimer con un nivel de confianza de 1, se 
encontraron 23 individuos con esta regla. Por otro lado, se encontró que individuos 
mayores a 65 años con el genotipo 1 de TOMM40 (rs2075650) y el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 tenían diagnóstico Alzheimer con un nivel de confianza de 1; en 
este caso se identificaron 22 individuos con esta regla. Se encontraron 21 
individuos mayores a 65 años, con estado civil casado, el genotipo 1 de PICALM 
(rs3851179), el alelo 34 de APOEe2e3e4 y que tenían diagnostico Alzheimer. 
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También se encontraron 20 individuos con el genotipo 0 de CLUrs11136000, 
genotipo 1 de TOMM40rs2075650 con diagnóstico Alzheimer.  
 
Por otro lado, se encontraron 20 individuos mayores a 65 años con el genotipo 0 
de CR1 (rs3818361), el genotipo 1 de CLU(rs11136000), el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 19 individuos mayores 
de 65 años con el genotipo 1 de CLU (rs2279590), el alelo 34 de  APOEe2e3e4 
con diagnóstico Alzheimer. También se encontraron 19 individuos mayores de 65 
años, con el genotipo 0 de CR1(rs3818361), el genotipo 1 de  GWA(rs11622883), 
el alelo 34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 18 
individuos mayores a 65 años con el genotipo 0 de CLU (rs11136000), el genotipo 
1 de TOMM40 (rs2075650) con diagnóstico Alzheimer. Adicionalmente, se 
encontraron 18 individuos  con el genotipo 1 de PICALM (rs3851179), genotipo 1 
de TOMM40(rs2075650), el alelo 34 de  APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer.   
 
También se encontraron 18 individuos mayores a 65 años, con el genotipo 0 de 
SORL1(rs1121830), genotipo 1 de GWA(rs11622883), el alelo 34 de APOEe2e3e4 
y con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 17 individuos con el genotipo 0 de 
CR1(rs3818361), el genotipo 1 de TOMM40(rs2075650), el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 17 individuos con el 
genotipo 0 de CLU (rs2279590), el genotipo 0 de  CLU (rs11136000), el genotipo 1 
de TOMM40(rs2075650) con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 17 individuos 
con el genotipo 0 de SORL1 (rs1121830), el genotipo 1 de TOMM40 (rs2075650), 
el alelo 34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 17 
individuos mayores de 65 años, género femenino con el genotipo 1 de 
PVRL2(rs6859), el alelo 34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. 
Adicionalmente, se encontraron 17 individuos mayores de 65 años, con género 
masculino, de estado civil casado, con el alelo 34 de APOEe2e3e4=34 con 
diagnóstico Alzheimer. Se encontraron 17 individuos mayores de 65 años, con el 
genotipo 1 de CLU (rs11136000), el genotipo 0 de SORL1(rs1121830), con el alelo 
34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer.  Todas las reglas enunciadas 
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tuvieron un nivel de confianza de 1, pero con un soporte de 0.1. Es importante 
tener en cuenta que el conjunto de datos es pequeño y la muestra no estaba 
balanceada. 
 
Tabla 30.  Reglas de asociación para el conjunto de datos 3 con soporte con soporte o.1 y umbral de confianza de 
0.9 
Descripción Confianza 
SÍ TOMM40rs2075650=1 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico 
=Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y PVRL2rs6859=1 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico =Alzheimer  
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Casado Y CR1rs3818361=0 Y 
APOEe2e3e4=34  ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad =G2 Y CR1rs3818361=0 Y PVRL2rs6859=1 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y TOMM40rs2075650=1 Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y Estado Civil=Casado Y PICALMrs3851179=1 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ CLUrs11136000=0 Y TOMM40rs2075650=1 ENTONCES Diagnóstico 
=Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y CR1rs3818361=0 Y CLUrs11136000=1 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y CLUrs2279590=1 Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES 
Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ Género=M  Y Estado Civil=Casado Y APOEe2e3e4=34 ENTONCES  
Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y CR1rs3818361=0 Y GWArs11622883=1 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2  Y CLUrs11136000=0 Y TOMM40rs2075650=1 
ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ PICALMrs3851179=1 Y TOMM40rs2075650=1 YAPOEe2e3e4=34  
ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y SORL1rs1121830=0 Y GWArs11622883=1 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ CR1rs3818361=0 Y TOMM40rs2075650=1 Y APOEe2e3e4=34  
ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ CLUrs2279590=0 Y CLUrs11136000=0  Y TOMM40rs2075650=1 
ENTONCES  Diagnóstico =Alzheimer  
1 
SÍ SORL1rs1121830=0 Y TOMM40rs2075650=1 Y APOEe2e3e4=34  
ENTONCES  Diagnóstico =Alzheimer 
1 
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SÍ GrupoEdad=G2 Y Género=F Y PVRL2rs6859=1 Y APOEe2e3e4=34 
ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y Género=M Y Estado Civil=Casado Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer 
1 
SÍ GrupoEdad=G2 Y CLUrs11136000=1 Y SORL1rs1121830=0 Y 
APOEe2e3e4=34 ENTONCES Diagnóstico =Alzheimer  
1 
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5.9  DISCUSIÓN 
 
La enfermedad de Alzheimer es un desorden genético complejo, con una tasa de 
prevalencia de 5% a 10% y una incidencia que aumenta significativamente 
después de los 65 años [21]. En este estudio se encontró que la edad mayor a 65 
años está asociada al diagnóstico de Alzheimer, junto con otras variables como 
APOE o la variante TOMM40rs2075650, con una confianza de 0.9 y una elevación 
mayor a 1. Según el estudio [32], la influencia de los factores ambientales 
presenta una asociación significativa entre el aumento  de la edad, menor nivel 
educativo y la presencia del alelo 4 de APOE con la enfermedad de Alzheimer, y la 
disminución del riesgo en asociación con el uso de anti-inflamatorios no 
esteroides, medicamentos, el consumo diario de café, el consumo de vino y la 
actividad física regular.  El alelo 4 de APOE tenía la asociación más fuerte con un 
mayor riesgo para la carga (OR=3, 55,95%CL=1.70, 7.45) [32] En el presente 
estudio se encontró una asociación entre APOE y el diagnóstico de Alzheimer con 
el 91% de confianza y una elevación de 1.39 confirmando la asociación para la 
muestra tomada de la población colombiana. 
 
También se observó una asociación entre edades superiores a 65 y la presencia 
del alelo 34 APOE con el desarrollo de la enfermedad con un 93% de confianza y 
con una elevación de 1.43. Esto es similar a lo evidenciado en el estudio de 
genética de Carrasquillo et al de 2009 [20] quienes afirman que la enfermedad de 
Alzheimer tardía es la causa más común de demencia, que afecta 
aproximadamente al 10% de los mayores de 65 años,  y que solo se ha 
establecido para Alzheimer tardío el alelo 24 de APOE e4.  En un estudio [39] se 
identificó que los modelos de regresión logística en donde se incluyó sexo, edad 
de diagnosticados mayores de 60 y la presencia del alelo e4 de APOE, la edad  
tenía una probabilidad de 4.9x10-7 y APOE e4 una probabilidad menor a 2.2 x 10-
16.  Ambos fueron significativamente covariantes con un OR de 1.02 con el 95% 
en un intervalo de confianza entre 1.01 y 1.03. Además 6.21 con el 95% en un 
intervalo de confianza entre 5.45 y 7.08, respectivamente [39]  De igual forma, 
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esto concuerda con el estudio en el que mediante un análisis de regresión 
logística multivariada que incluía género, edad de inicio, los genotipos y los alelos 
de APOE, ACE, A2M, solo APOEe4 (la presencia de al menos un APOEe4) 
mostró una asociación significativa con la enfermedad de Alzheimer (OR ajustado: 
8.6, IC: 3.71 a 20.01, P <0,0001)  [19]. 
 
De los alelos de APOE, el alelo e3 es el más común en la población blanca (78%) 
y por lo tanto representa el alelo común; e2 y e3 son los alelos variantes (con una 
frecuencia de 6% y 16% respectivamente entre los individuos de raza blanca) [6]  
Fisiológicamente APOE se encarga del metabolismo del colesterol.  Los autores 
Attia et al de 2009 [6] reportan un riesgo relativo de 2.1 (con un 95% de confianza 
y con un intervalo de confianza de 1,7 – 2,7de demencia para APOE e4 
heterocigoto y 7.8 (con un 95% de confianza y un intervalo de 5.1 – 11.9) para 
APOE e4 homocigoto comparado con individuos e3e3 [6].  En el presente estudio 
se encontró relación del 90% de los individuos de género femenino, que tenían el 
homocigoto de mayor frecuencia “TT” en la variante GWArs11622883 y el alelo 33 
de  APOEe2e3e4 tenían el homocigoto de mayor frecuencia “AA” para la variante 
TOMM40rs2075650. 
 
Se ha demostrado que el alelo 2 de APOE puede reducir el riesgo de la demencia, 
con un RR de 0.5 (95% CI, 0.3-0.9) para individuos e2/e3 heterocigoto en 
comparación con e3/e3; el alelo e2 es raro, el grupo e2/e2 es pequeño  [6]. Sin 
embargo, en las reglas generadas no podemos comprobar esta relación en razón 
a que el tamaño de la muestra no era lo suficientemente grande y además el nivel 
de confianza y soporte aplicado para esta muestra acoto el número de reglas 
generadas. 
 
Recientemente se han descubierto proteínas codificadas por genes de riesgo y 
mecanismos que incluyen la apolipoprotein J, otro acompañante betamiloide, 
TOMM40, transportador de proteínas a través de la membrana mitocondrial, y el 
receptor sortillin, el cual funciona como, precursor amyloide lejos de la proteína B 
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secretasa y Y secretasa, lo que es consistente con las observaciones que los 
niveles son reducidos en cerebros de pacientes  con enfermedad de Alzheimer y 
deterioro cognitivo leve [67].  En el presente estudio se obtuvo que todos los 
individuos de género femenino, que tenían el homocigoto de mayor frecuencia 
“TT” en la variante GWArs11622883 y el alelo 33 de APOEe2e3e4 tenían el 
homocigoto de mayor frecuencia “AA” para la variante TOMM40rs2075650. 
Adicionalmente, esta regla tuvo, una elevación mayor del valor presentado por las 
demás reglas 1.46, .Como APOE y TOMM40rs2075650 se encuentran dentro de 
la misma región y están en desequilibrio de ligamiento. 
 
En este estudio se obtuvo que si los pacientes que eran viudos y tenían el 
homocigoto de mayor frecuencia “AA”  en el SNP TOMM40 rs2075650, entonces 
el 98 por ciento pertenecían al grupo de edad dos G2 es decir mayores de 65 
años, con un interés de 1.27, es decir que esta regla aparece un número de veces 
superior a lo esperado bajo condiciones de independencia, por lo cual se puede 
percibir que existe una relación que hace que esta regla se presente más veces de 
lo normal. También se encontró que el 92% de los viudos y que tenían homocigoto 
de mayor frecuencia “AA”  en el SNP TOMM40 rs2075650 eran de género 
femenino con una elevación de 1.27. Por otro lado se obtuvo que el 90%  de los 
individuos de género femenino y que tenían el homocigoto de mayor frecuencia 
“TT” en la variante GWArs11622883 y el alelo 33 de APOEe2e3e4, tenían el 
homocigoto de mayor frecuencia “AA” para la variante TOMM40rs2075650. 
Adicionalmente, esta regla tenía una elevación de 1.46, mayor al valor presentado 
por las demás reglas.   
 
De los que tenían el heterocigoto “GA” para la variante PVRL2rs6859 y fueron 
diagnosticados de Alzheimer, el 95% eran mayores de 65 años con una elevación 
de 1.23.   
 
Además se encontró que de 43 individuos que tenían el genotipo CC de CR1 
(rs3818361) y el alelo 34 de APOEe2e3e4 había 39 diagnosticados con Alzheimer 
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con un nivel de confianza de 0.91. Esto concuerda con que CR1 (rs3818361) se 
encuentra en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.9886. Esto también 
se cumple para los mayores de 65 años siguiendo la siguiente regla: individuos 
mayores a 65 años, con estado civil casado, con el genotipo CC de CR1 
(rs3818361) y  alelo 34 de APOEe2e3e4 tenían diagnóstico Alzheimer con un nivel 
de confianza de 1; se encontraron 23 individuos con esta regla. Para el gen CR1 y 
la variante (rs3818361) se ha reportado OR de1.13 (1.04, 1.23) para población 
caucásica de Estados Unidos en el estudio de Naj 2011, 1.06; también 1.16 
(1.07,1.25) en Hollingworth 2011 [39];  y de 1.14 (0.96, 1.11) en Hu 2011 [41]. Por 
otro lado, para población de descendencia africana en Estados Unidos reportan un 
OR de 0.94 (0.79,1.11); para población hispana en Estados Unidos reportan un 
OR de 1.00 (0.82,1.24); para población caucásica un OR de 1.14 (0.71,1.81) en el 
estudio de Jun 2010 [47]. En población africana reportan un OR de 1.24 
(0.98,1.58) en Zhang 2010 [11]. Finalmente para la muestra colombiana se reportó 
un OR de 1.385 (0.81, 2.36) en un estudio realizado por Ortega en 2012 [66]. 
 
Para individuos mayores a 65 años con el genotipo GA de PVRL2 (rs6859) y el 
alelo 34 de APOEe2e3e4 tienen el diagnóstico Alzheimer con un  nivel de 
confianza de 1, se encontraron 25 individuos con esta regla.  PVRL2 (rs6859) se 
encuentra en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.4789. Para el gen 
PVRL2 la variante (rs6859) se reporta un OR de 1.32 (1.13, 1.55)  para población 
caucásica de Alemania, 1.51 (1.40, 1.62) para población caucásica en el Reino 
Unido y 1.38 (1.24, 1.53) para población caucásica en Estados Unidos; esto fue 
reportado en Harold 2009 [37]. Por otro lado se reporta un OR de 1.63 (1.46, 1.82) 
para población caucásica en el estudio de Carrasquillo 2009 [20]. Adicionalmente 
se encontró un OR de 1.43 (1.08, 1.89) para población caucásica en Yu 2007 [97]. 
Finalmente para la muestra colombiana se reportó un OR de 1.083 (071,1.63) en 
el estudio de Ortega [66].  Esta relación puede estar asociada a que APOE y 
PVRL2 se encuentran en la misma región como se puede observar en la figura 2. 
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También se encontró que individuos mayores de 65 años con el genotipo CC de 
CR1 (rs3818361), el genotipo GA de PVRL2 (rs6859) y el alelo34 de APOEe2e3e4 
tienen el diagnóstico Alzheimer con un nivel de confianza de 1, se encontraron 23 
individuos con esta regla. Como se puede observar en la tabla 4, se encontró en 
equilibrio de Hardy Weinberg la variante CR1 (rs3818361) con un valor de 0.9886 
y  la variante PVRL2 (rs6859) con un valor de  0.4789.  Podemos observar que 
tanto de manera independiente como en conjunto estos genes presentan 
asociación con el diagnóstico Alzheimer.  Esto podría estar asociado a que PVRL2 
y APOE se encuentra en la misma región del ADN. 
 
Adicionalmente, para este conjunto de datos se generaron reglas de asociación 
con un soporte de 0.1 y un umbral de confianza de 0.9; entre las cuales se 
encontró que 26 individuos tienen el genotipo GA de TOMM40 (rs2075650) y el 
alelo 34 de APOEe2e3e4 entonces el diagnóstico es Alzheimer con un nivel de 
confianza de 1; se encontraron 26 individuos con esta regla. Para TOMM40la 
variante (rs2075650) se han reportado OR de 2.31 (1.91,2.78) en población 
caucásica alemana, 2.48 (2.27,2.70) en población caucásica del Reino Unido, 2.68 
(2.36,3.03) en población caucásica de Estados Unidos, en el estudio Harold 2009. 
En un estudio realizado por Carrasquillo en el 2009 [20] reportaron un OR de 2.93 
(2.51,4.41) para población caucásica. Finalmente para la muestra colombiana se 
reportó un OR de 3.521 (2.12,5.84) en el estudio realizado por Ortega [66] 
 
También se encontraron 20 individuos con el genotipo CC de CLU (rs11136000), 
genotipo GA de TOMM40rs2075650 con diagnóstico Alzheimer. Estando CLU 
(rs11136000) en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.0015. Para CLU 
la variante (rs11136000) se han reportado reportado OR 0.87 (0.76,1.01) para 
población caucásica en estados unidos según el estudio realizado por Hu et al.  
2011 [41]. Por otro lado, se ha reportado OR de 1.06 (0.86,1.28) para población 
afrodescendiente de Estados Unidos, 0.91 (0.85,0.96) caucásica de Estados 
Unidos, 1.10 (0.91,1.32) hispana de Estados Unidos, 0.96 (0.69,1.32) caucásica 
de Israel en un estudio de Jun de 2010 [47]. En el estudio de Seshadri [82] 
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reportan OR para población caucásica de España de 0.88 (0.78, 0.99), caucásica 
de Europa de 0.90 (0.83,0.97).  Además se pueden encontrar OR reportados en 
otros estudios como el de Yu en 2007 [97], Kamboh et al. en 2012 [48],  Lambert 
et al en 2009 [53], Harold et al. en 2009 [37]. 
 
Por otro lado se encontraron 20 individuos mayores a 65 años con el genotipo CC 
de CR1 (rs3818361), el genotipo TC de CLU (rs11136000), el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer. Estas variantes también se encontraron 
relacionadas por separado con el diagnóstico Alzheimer. Adicionalmente se 
encuentran en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.9886 CR1 
(rs3818361) y de 0.0015 para CLU (rs11136000). Por otro lado estas variantes 
han reportado asociación con el diagnóstico Alzheimer en otros estudios de 
manera separada y en este estudio la combinación CLU (rs11136000) y 
APOEe2e3e4 [39], [82], [47], [39], [38]. 
 
Se encontraron 19 individuos mayores de 65 años, con el genotipo CC de CR1 
(rs3818361), el genotipo AT de  GWA(rs11622883), el alelo 34 de APOEe2e3e4 
con diagnóstico Alzheimer, en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 
0.9886 para CR1(rs3818361) y de 0.7018 para GWA(rs11622883).Para este 
estudio se encontraron varias reglas en las que aparece relacionado CR1 
(rs3818361) y APOEe2e3e4de igual manera GWA (rs11622883) y APOEe2e3e4. 
Estudios como el de Grupe et al. 2007 [34] han reportado OR de 0.86 (0.69, 1.06) 
en población del Reino Unido y OR de 1.00 (0.78, 1.27) en población caucásica de 
Estados Unidos; para la muestra colombiana se reportó un OR de 3.521 
(2.12,5.84) en el estudio realizado por Ortega [66] 
 
Se encontraron 18 individuos mayores a 65 años, el genotipo AA de 
SORL1(rs1121830), genotipo AT de GWA(rs11622883),  el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer, en equilibrio de Hardy Weinberg con un 
p valor de 0.2828 para SORL1(rs1121830)  y de 0.718 para GWA(rs11622883).  
Para SORL1 (rs1121830) se ha reportado OR de 1.24 (0.98,1.58) en población 
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caucásica según Cellini [11]. Por otro lado también se reportó en un estudio 
realizado por Bettens et al. [12] en población caucásica un OR de 1.08 (0.91, 
1.28); también en el estudio de Lee et al. 2007 se reportó un OR de 1.10 
(0.59,2.04) para población caucásica de Estados Unidos, un OR 0.80(0.50,1.28) 
para población afrodescenciente de Estados Unidos, y para población hispana de 
Estados Unidos de 1.14 (0.82,1.59).  Así también en el estudio de Rogaeva et al. 
[75] para otras mezclas un OR de 1.94 (1.29, 2.93); en población caucásica de 
Europa 1.38 (1.00,1.91), en población caucásica de Estados Unidos 1.09 
(0.91,1.26). 
 
Se encontraron 17 individuos con el genotipo CC de CR1(rs3818361), el genotipo 
GA de TOMM40(rs2075650), el alelo 34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico 
Alzheimer, en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.9886 para 
CR1(rs3818361). 
 
Se encontraron 17 individuos con el genotipo AA de SORL1(rs1121830), el 
genotipo 1 de TOMM40(rs2075650), el alelo 34 de APOEe2e3e4 con diagnóstico 
Alzheimer, en equilibrio de Hardy Weinberg con un p valor de 0.2828 para 
SORL1(rs1121830). Para esta regla se puede observar que el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 tenía una relación también por separado con SORL1 (rs1121830) y 
TOMM40 (rs2075650), respectivamente. 
 
Se encontraron 17 individuos mayores de 65 años, con el genotipo TC de 
CLU(rs11136000), el genotipo AA de  SORL1(rs1121830), con el alelo 34 de 
APOEe2e3e4 con diagnóstico Alzheimer, en equilibrio de Hardy Weinberg con un 
p valor de 0.015 para CLU(rs11136000) y 0.2828 para SORL1(rs1121830).  Se 
puede observar que estas asociaciones ya se habían encontrado en otras reglas 
enunciadas en los primeros párrafos de la discusión, donde se puede observar 
que para la mayoría de casos, cada SNP aparece asociado con APOEe2e3e4;  
como el caso de CLU (rs11136000) y SORL1(rs1121830) de manera 
independiente y también junto con otros SNP. 
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El desarrollo y uso de herramientas basadas en inteligencia computacional 
aplicando a datos genéticos y moleculares de enfermedades toma cada vez mayor 
importancia, debido a que se pueden lograr buenos resultados. Sin embargo, el 
uso de la inteligencia computacional tiene ventajas no solamente porque a través 
de ellas se pueda hacer predicción, clasificación y llegar a la creación de 
conocimiento partiendo de ciertas reglas, sino también porque la creación de una 
metodología puede ser aplicable a  otras enfermedades.  Sin embargo, es 
importante resaltar que ningún sistema o algoritmo va a remplazar o sustituir a un 
profesional en el diagnóstico o en el tratamiento.  Por otro lado, aún existen 
desventajas tal como es la falta de información para hacer el entrenamiento, 
enseñanza y aprendizaje para la toma de decisiones o para lograr el objetivo como 
es en este caso clasificar e identificar asociaciones;  por lo cual cobra importancia 
la recopilación de información, en donde se garanticen datos confiables y se 
cuenten con muestras de tamaño mayor. 
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6.  CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
 
6.1 CONCLUSIONES 
 
En este estudio se propuso una metodología para analizar factores genéticos,  
clínicos, ambientales y socio-demográficos en una muestra de casos y controles 
para la enfermedad de Alzheimer de la población colombiana. Esta metodología 
es aplicable a otras muestras de la misma enfermedad y se puede adaptar para 
otras enfermedades dependiendo del conjunto de datos. La metodología permitió 
identificar y confirmar la importancia del uso de técnicas de inteligencia 
computacional  en el área de la salud porque permite apoyar el diagnóstico 
médico; en este caso, confirmar los resultados reportados para otras poblaciones 
y obtener nuevas relaciones. 
 
Entre las variantes genéticas estudiadas se confirmó una asociación que se 
esperaba entre APOEe4 y la enfermedad de Alzheimer tardía. Adicionalmente, se 
identificaron asociaciones entre las variables TOMM40 (rs2075650), 
GWA_14q32.13 (rs11622883) y APOEe2e3e4. Algunas reglas de asociación 
encontradas identificaron relaciones no solamente entre el alelo 4 del gen 
APOEe2e3e4 con el diagnóstico Alzheimer, sino también la relación entre APOE y 
TOMM40. Además se identificaron asociaciones entre APOE y factores socio-
demográficos y ambientales como el estado civil y la edad, lo cual coincide con lo 
reportados en otros estudios.  
 
En este estudio se confirmaron resultados reportados en trabajos anteriores en la 
literatura, mediante el uso de diferentes técnicas computacionales y estadísticas. 
Por ejemplo, la asociación reportada entre TOMM40 (rs2075650) y APOEe2e3e4 
apareció tanto en las reglas de asociación generadas utilizando el algoritmo a 
priori, así como en la red bayesiana y el análisis de desequilibrio de ligamiento. 
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Esto puede deberse a su cercanía, ya que se encuentran dentro de la misma 
región del ADN. 
 
En este tipo de estudios la disponibilidad de los datos es un aspecto muy crítico 
para poder adelantar un análisis adecuado y obtener conclusiones significativas. 
Una de las principales dificultades está en los datos faltantes para algunas de las 
variables en  determinados individuos, lo cual obliga en situaciones a descartarlos 
de la muestra, dado que en este tipo de investigación no es recomendable 
completar datos faltantes. Es importante resaltar, que cambios en la muestra 
pueden afectar los resultados del estudio, dando lugar a la aparición de nuevas 
relaciones ó confirmar las conclusiones obtenidas con otra muestra. 
 
Las redes bayesianas permitieron obtener buenos resultados de clasificación, en 
comparación con otras técnicas existentes empleadas para la clasificación de 
Alzheimer y no Alzheimer.  Esto está relacionado con el tamaño de la muestra y 
los tipos de variables. 
 
115 
 
 
6.2   RECOMENDACIONES 
 
Se recomienda la identificación de las variables de importancia a estudiar en la 
fase previa a la recopilación de la información de manera que se logre la obtención 
de conjuntos de datos de mayor calidad apropiados para el estudio.  De igual 
forma, para futuros estudios se sugiere la identificación e inclusión de nuevas 
clases en relación con el diagnóstico tales como Alzheimer temprano y tardío o la 
inclusión de nuevas demencias y la comparación de estas con el Alzheimer. 
Teniendo en cuenta que la enfermedad de Alzheimer tardía no solo es una 
enfermedad genética, sino que también involucra factores ambientales, es 
importante incluir dichos factores en los estudios, para determinar su impacto en la 
enfermedad. Algunos de estos estudios han encontrado que la obesidad a la edad 
de 50 años se asocia con Alzheimer  tardío en sujetos que llevan el alelo 4 de 
APOE. Es importante para estudios futuros también incluir información de masa 
corporal y hacer una revisión entre la demencia y el índice de masa corporal, tal 
como se muestra en algunos estudios donde han encontrado relación 
independiente de mayor índice de masa corporal como un factor de riesgo para la 
demencia [8]. 
Existe un creciente consenso de que la producción y la acumulación del péptido  
beta-amiloide (AB) están relacionados con la patogénesis de la enfermedad de 
Alzheimer [19]; El genotipo E4 de APOE es un importante factor de riesgo para la 
enfermedad de Alzheimer, el cual conduce a la deposición acelerada de amiloide.  
Por lo tanto se sugiere en futuros estudios incluir otros polimorfismos que puedan 
estar asociados con la acumulación de beta-amiloide (AB). 
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Por otro lado para estudios futuros se puede dar continuidad a desarrollos 
basados en inteligencia computacional con nuevos conjuntos de datos para la 
actualización de la herramienta piloto. Adicionalmente , con la información que 
podrá ser almacenada allí posiblemente se pueda hacer la inclusión de nuevas 
variables objeto de estudio.  Es importante incluir nuevos individuos y aplicar 
nuevamente la metodología para hacer uso y validación de la herramienta de 
diagnóstico basada en el modelo de clasificación desarrollado en esta tesis, con el 
fin de proporcionar nuevos análisis para el clasificador seleccionado y a su vez 
brindar mayor soporte a la herramienta.  También se recomienda a partir de 
nuevos pacientes validar los otros modelos y si es posible hacer nuevas 
combinaciones  entre estos clasificadores para diseñar un metaclasificador pero 
con un conjunto de datos mayor.  Así también se puede aplicar la metodología 
para el diagnostico incluyendo otras demencias. 
 
Para futuros estudios se sugiere la recopilación de información como cigarrillo y 
alcohol, tanto para casos como para controles, pero se recomienda identificar y 
seleccionar la unidad estándar apropiada para la toma de estas medidas, por 
ejemplo en cigarrillo existen medidas tales como paquetes por semana, cigarrillos 
por día, entre otros, de igual manera para el alcohol si se trata de una bebida que 
puede ser una unidad, una cerveza, un vaso de vino, una medida de licor, 
indicando con qué frecuencia se toma cierta cantidad definida en una ocasión. 
 
Finalmente teniendo en cuenta la metodología aplicada y el conjunto de datos 
definido, las redes neuronales mostraron ser mejores para datos numéricos como 
enteros o reales, pero para casos nominales, se debe hacer la transformación 
necesaria, pero esto haría que existieran mayor cantidad de variables y el modelo 
seria de una arquitectura más extensa.  Por otro lado se sugiere que las redes 
bayesianas funcionan apropiadamente para tamaños de muestras pequeños como 
en este caso, adicionalmente funcionan adecuadamente para las variables 
cualitativas categóricas.    
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ANEXO 1. CONCEPTOS GENÉTICOS 
 
 
 Gen: “Unidad de funcionamiento del genoma, cuya función principal es la de 
producir una proteína o molécula de ARN en términos fisiológicos” [4], [26]. 
 
 Cromosoma:”Estructura microscópica en la que se organiza el genoma, el 
genoma humano tiene 23 pares de cromosomas, con 44 autonómicos, junto 
con la configuración XX en las mujeres y XY en los hombres” [4], [26]. 
 
 Alelo:”Cada una de las diferentes formas que puede presentar un marcador 
genético en la población” [4], [26]. 
 
 SNPs: “(single nucleotide polymorphism) Polimorfismo que se caracteriza por 
la variación de un nucleótido en una región específica del genoma, 
generalmente tiene dos alelos; es el tipo de variación genética más frecuente” 
[4], [26]. 
 
 Genotipos:”Corresponde de manera general a la configuración genética de los 
individuos". También corresponde de manera específica a la combinación de 
los alelos presentes para un mismo marcador genético en un individuo” [4], 
[26]. 
 
 Genoma: “Combinación de todo el material genético. Los humanos poseen el 
genoma nuclear (que codifica para la mayoría de proteínas) y el genoma 
mitocondrial” [4], [26]. 
 
 Fenotipos: “Características observables de los individuos, tales como los 
rasgos físicos o comportamentales” [4], [26]. 
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 Homocigoto/Heterocigoto:”Homocigoto corresponde a los individuos, que 
tienen dos copias de un mismo alelo para un marcador genético, heterocigoto 
tiene dos alelos diferentes” [4], [26]. 
 
 PCR:”Reacción en cadena de la polimerasa, esta metodología permite 
amplificar de manera exponencial una región específica del genoma” [4], [26]. 
 
 Primer:”Reactivos que se unen a regiones específicas del genoma y permiten 
amplificarlas por PCR” [4], [26]. 
 
 Haplotipos:”Combinación de alelos en diferentes marcadores que son 
heredados en un bloque” [4], [26]. 
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ANEXO 2.  Descripción del conjunto  de datos original   
 
Edad GrupoEdad Ed.In E.In 
Min. 42 G1 110 Min. 47 Tardío 170 
1st Qu. 65 G2 393 1st Qu. 64 Temprano 61 
Median 72 
  
Median 71 NA's 272 
Mean 71.79 
  
Mean 70.09 
  3rd Qu. 78 
  
3rd Qu. 76 
  Max. 95 
  
Max. 90 
  NA's 15 
  
NA's 272 
   
Género Escolaridad ECivil HTA 
F 358 B_C 53 Casado 204 0 88 
M 132 BI 84 Separado 28 1 101 
NA's 13 P_C 96 Soltero 34 NA's 314 
  
PI 92 Viudo 118 
  
  
S.I 22 NA's 119 
  
  
SU 105 
    
  
NA's 51 
     
HC Tabaco Alc Antecedentes 
0 121 NO   84 NO  94 NO   217 
1 63 SI   80 SI   68 SI   116 
NA's 319 NA's 339 NA's 341 NA's 170 
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CR1rs3818361 BIN1rs744373 CLUrs2279590 CLUrs11136000 
0 221 0 165 0 147 0 122 
1 72 1 72 1 102 1 175 
2 5 2 37 2 67 2 27 
NA's 205 NA's 229 NA's 187 NA's 179 
 
SORL1rs1121830 PICALMrs3851179 GWArs11622883 PVRL2rs859 
0 183 0 87 0 158 0 135 
1 111 1 220 1 145 1 127 
2 25 2 21 2 29 2 37 
NA's 184 NA's 175 NA's 171 NA's 204 
 
TOMM40rs2075650 APOErs440446 APOErs429358 
0 210 0 140 0 188 
1 75 1 99 1 103 
2 32 2 35 2 14 
NA's 186 NA's 229 NA's 198 
 
APOErs7412 APOE DG 
0 275 23 18 Alz 235 
1 30 24 11 SinAlz 256 
NA's 198 33 170 NA's 12 
  
34 92 
  
  
44 14 
  
  
NA's 198 
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 ANEXO 3.  Resumen codificación herencia codominante  
 
RESUMEN CODIFICACIÓN HERENCIA CODOMINANTE 
H
e
re
n
c
ia
 
C
o
d
o
m
in
a
n
te
 
C
R
1
 
rs
3
8
1
8
3
6
1
 
B
IN
1
 
rs
7
4
4
3
7
3
 
C
L
U
 
rs
2
2
7
9
5
9
0
 
C
L
U
 
rs
1
1
1
3
6
0
0
0
 
S
O
R
L
1
 
rs
1
1
2
1
8
3
0
 
P
IC
A
L
M
 
rs
3
8
5
1
1
7
9
 
G
W
A
 
rs
1
1
6
2
2
8
8
3
 
P
V
R
L
2
 
rs
6
8
5
9
 
T
O
M
M
4
0
 
rs
2
0
7
5
6
5
0
 
A
P
O
E
 
rs
4
4
0
4
4
6
 
A
P
O
E
 
rs
4
2
9
3
5
8
 
A
P
O
E
 
rs
7
4
1
2
 
Homocigoto 
Mayor 
Frecuencia  
0 CC TT GG CC AA GG TT GG AA GG TT CC 
Homocigoto 
Menor 
Frecuencia 
2 TT CC AA TT GG AA AA AA GG CC CC TT 
Heterocigoto 
1 TC TC GA TC GA GA AT GA GA GC TC TC 
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ANEXO 4.  Test de asociación chi cuadrado 
 
Asociaciones para Alzheimer temprano vs las demás variables 
 
Dx p-valor p-valor corregido 
Genero 0.6533 OR=1.827342 
LI:  0.40180 
LS: 10.45137 
-- 
Escolaridad 0.2374* no hay S.I -- 
E Civil 0.6317 -- 
CR1rs3818361* 0.8605* no hay 2  
BIN1rs744373 0.2728  
CLUrs2279590 0.3656  
CLUrs11136000 0.9484  
SORL1rs1121830 0.1727  
GWArs11622883 0.1549  
PVRL2rs6859 0.05846 0.5846 
TOMM40rs2075650 0.04751 0.4751 
APOE 0.002644* no hay 24 0.02644 
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Asociaciones para Alzheimer tardío vs las demás variables 
Dx p-valor p-valor corregido 
Genero 0.2091 OR=2.026155  
LI: 0.7921189  
LS:5.743197 
-- 
Escolaridad 0.683  
E Civil 0.002834  
CR1rs3818361* 0.5121  
BIN1rs744373 0.2973  
CLUrs2279590 0.1751  
CLUrs11136000 0.3596  
SORL1rs1121830 0.9515  
GWArs11622883 0.06425 0.6425 
PVRL2rs6859 0.008886 0.08886 
TOMM40rs2075650 0.003461 0.03461 
APOE 2.21e-05 2.21e-04 
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Asociaciones para Alzheimer vs las demás variables 
 
Dx p-valor OR LI 95% LS 95% 
Genero 0.8341 0.7966599 0.2703166  2.163181 
Escolaridad 0.6856    
E Civil 0.2384    
HTA 0.02770 0.2061668  0.04123049  0.7453434 
HC 0.4699 1.832053  0.5424228  6.222595 
Tabaco 0.9195 0.85163  0.1893584  3.446377 
Alcohol 0.959 0.822762 0.1825962 3.335506 
Variables genéticas p-valor p-valor 
corregido 
  
CR1rs3818361* 0.5902    
BIN1rs744373 0.7672    
CLUrs2279590 0.359    
CLUrs11136000 0.5505    
SORL1rs1121830 0.1009    
GWArs11622883 0.3685    
PVRL2rs6859 8.578e-05 8.578e-04   
TOMM40rs2075650 0.1776    
APOE 0.8256    
 
138 
 
ANEXO 5  Test de asociación Chi Cuadrado para Alzheimer y No Alzheimer 
vs las demás variables 
 
 
Dx p-valor OR LI 95% LS 95% 
Grupo Edad 3.342e-05 0.381397 0.2392498 0.5969168 
Edad 0.0005974    
Genero 0.008816 0.5727561 0.385176 0.8575829 
Escolaridad 0.6503    
E Civil 7.357e-05    
HTA 2.2e-16*    
HC 2.2e-16*    
Tabaco 2.2e-16*    
Alcohol 2.2e-16*    
Variables genéticas p-valor p-valor 
corregido 
  
CR1rs3818361 0.07307 0.7307   
BIN1rs744373 0.01232 0.1232   
CLUrs2279590 0.8295    
CLUrs11136000 0.2637    
SORL1rs1121830 0.3638    
PICALMrs3851179 0.2859    
GWArs11622883 0.001859 0.01859   
PVRL2rs6859 0.5684    
TOMM40rs2075650 6.741e-10 6.741e-9   
APOE 1.248e-13 1.248e-12   
 
*  Solo hay información para los casos. 
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ANEXO 6. Test de Proporción para Alzheimer y No Alzheimer vs las demás 
variables 
 
 
Dx p-valor OR LI 95% LS 95% 
Grupo Edad 3.342e-05 0.381397 0.2392498 0.5969168 
Edad 0.0005974    
Genero 0.008816 0.5727561 0.385176 0.8575829 
Escolaridad 0.6503    
E Civil 7.357e-05    
HTA NA    
HC NA    
Tabaco NA    
Alcohol NA    
Variables genéticas p-valor p-valor 
corregido 
  
CR1rs3818361 0.07307 0.7307   
BIN1rs744373 0.01232 0.1232   
CLUrs2279590 0.8295    
CLUrs11136000 0.2637    
SORL1rs1121830 0.3638    
PICALMrs3851179 0.2859    
GWArs11622883 0.001859 0.01859   
PVRL2rs6859 0.5684    
TOMM40rs2075650 6.741e-10 6.741e-9   
APOE 1.248e-13 1.248e-12   
 
*  Solo hay información para los casos. 
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ANEXO 7  DESCRIPCIÓN DE LOS CONJUNTOS DE DATOS CREADOS 
 
Descripción conjunto de datos 1 
 
 
GrupoEdad Género Estado Civil GWArs11622883 TOMM40rs2075650 APOE DG 
G1 52 F 166 Casado   124 0 107 0 141 23 13 ALZ  149 
G2 176 M 62 Separado 17 1 105 1 60 24 7 NALZ 79 
    
Soltero  17 2 16 2 27 33 122 
  
    
Viudo    70 
    
34 74 
  
          
44 12 
   
Descripción conjunto de datos 2 
 
Grupo Edad Género Escolaridad Estado Civil 
G1 51 F 165 B_C 27 Casado   123 
G2 175 M 62 BI  46 Separado 17 
    
P_C 50 Soltero  17 
    
PI  39 Viudo    70 
    
S.I 9 
  
    
SU  56 
   
GWAS(rs11622883) TOMM40(rs2075650) APOE DG 
0 106 0 140 22 13 ALZ  148 
1 105 1 60 23 7 NALZ 79 
2 16 2 27 33 121 
  
    
34 74 
  
    
44 12 
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Descripción conjunto de datos 3 
 
Grupo Edad Género Escolaridad Estado Civil 
G1 39 F 118 B_C 14 Casado   90 
G2 129 M 50 BI  36 Separado 13 
    
P_C 37 Soltero  12 
    
PI  30 Viudo    53 
    
S.I 8 
  
    
SU  43 
  
        CR1(rs3818361) BIN1rs744373 CLUrs2279590 CLUrs11136000 
0 128 0 94 0 76 0 60 
1 38 1 50 1 57 1 95 
2 2 2 24 2 35 2 13 
        SORL1rs1121830 PICALMrs3851179 GWArs11622883 PVRL2rs6859
0 91 0 42 0 82 0 69 
1 60 1 114 1 73 1 77 
2 17 2 12 2 13 2 22 
        TOM40rs275650 APOE DG 
  0 103 23 8 ALZ : 110 
  1 47 24 3 NALZ: 58 
  2 18 33 94 
    
  
34 55 
    
  
44 8 
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Descripción conjunto de datos 4 
Edad Actual Edad Inicio Género 
Escolarida
d Estado Civil 
Min.    54 Min.    51 F 46 B_C 7 Casado   
4
2 
1st Qu. 71 1st Qu. 67 M 25 BI  18 
Separad
o 4 
Median  77 Median  72 
  
P_C 9 Soltero  1 
Mean    76.24 Mean    71.51 
  
PI  12 Viudo    
2
4 
3rd Qu. 81 3rd Qu. 76.5 
  
S.I 2 
  Max.    91 Max.    90 
  
SU  23 
          
      HTA HC Tabaco 
    0 34 0 43 NO 40 
    1 37 1 28 SI 31 
                
    
          Alcohol CR1rs3818361 BIN1rs744373 
    NO 39 0 50 0 38 
    SI 32 1 19 1 24 
        2 2 2 9 
    
          PICALMrs385117
9 
GWArs1162288
3 PVRL2rs6859 
    0 20 0 37 0 29 
    1 44 1 31 1 35 
    2 7 2 3 2 7 
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CLUrs2279590 
CLUrs1113600
0 
SORL1rs112183
0 
    0 30 0 29 0 40 
    1 28 1 36 1 22 
    2 13 2 6 2 9 
    
  
 
 
       TOMM40rs207565
0 APOE DG 
    0 36 24 1 Tardío 61 
    1 28 33 36 Temprano 10 
    2 7 34 31     
    
  
44 3 
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ANEXO 8.   HERRAMIENTA DE SOFTWARE PARA LA CLASIFICACIÓN DE LA 
ENFERMEDAD DE ALZHEIMER 
 
Una vez aplicada la metodología propuesta se seleccionó el mejor clasificador, el cual 
fue diseñado e implementado para uno de los conjuntos de datos. Dicho clasificador 
correspondió a una red bayesiana. Esta red bayesiana se usó entonces para 
implementar una aplicación que permita diagnosticar si un individuo tiene o no la 
enfermedad de Alzheimer. Esta herramienta recibe como entrada las variables 
correspondientes al género, grupo de edad a la que pertenece, estado civil, GWAS 
( r s 1 1 6 2 2 8 8 3 ) ,  A P O E e 2 e 3 e 4  y  T O M M 4 0  ( r s 2 0 7 5 6 5 0 ) . 
 
Como valor agregado la herramienta construida permite almacenar información, que 
comprende información sociodemográfica, ambiental y datos básicos del paciente, 
información de exámenes de laboratorio, para los exámenes de laboratorio permite 
almacenar valor para triglicéridos, acido úrico y tensión; por otra parte también se puede 
almacenar información del genotipo para los SNP dados, esto se puede realizar a través 
de información genética, en exámenes de neuropsicología se puede almacenar los 
resultados obtenidos para las pruebas minimental, Yesavage, Lawton Brody, finalmente 
el módulo de diagnóstico Alzheimer el cual permite hacer un diagnóstico con base en 
u n a s  v a r i a b l e s  d e  e n t r a d a . 
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Manual de Usuario 
 
 
 
La ventana principal de entrada al sistema consiste en un ingreso de usuario y 
contraseña.  Una vez el usuario ingresa al sistema puede observar los módulos 
correspondientes a historias clínicas, exámenes de laboratorio, genética, exámenes de 
n e u r o p s i c o l o g í a  y  d i a g n ó s t i c o . 
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Cuando se hace clic cualquiera de las opciones del menú se puede hacer registro de 
información, actualización y eliminación de los datos correspondientes a la ficha 
seleccionada, de igual forma consultar los registros existentes.  Los servicios que 
contiene la herramienta permiten almacenar información básica de historias clínicas, 
información genética, examen de laboratorio, neuropsicología y diagnóstico. El módulo 
de neuropsicología permite el ingreso de información neuropsicológica básica tal como 
los resultados de las pruebas de minimental, Yesavage, Lawton Brody, y parámetros 
relacionados como fuerza, velocidad, tono, reflejos musculo tendinosos, sensibilidad, 
marcha, reflejos patológicos, orientación, habla, coordinación, lenguaje, viso 
construcción espacial, sensopercepción, afecto, función ejecutiva y pensamiento, entre 
otros. 
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Pantalla de ingreso de información de neuropsicología minimental: 
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Pantalla de ingreso de información de neuropsicología Lawton Brody 
 
Pantalla de ingreso de información de laboratorio. 
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El módulo de exámenes de laboratorio permite almacenar los resultados de exámenes 
como triglicéridos, ácido úrico, colesterol, la fecha en que se realizó la prueba el 
documento del paciente y el código del paciente.  El módulo de historias clínicas permite 
almacenar la información sociodemográfica  y clínica del paciente, fecha de nacimiento, 
ciudad, género, escolaridad, antecedentes personales, tensión, cigarrillo, alcohol, 
antecedentes de demencia, antecedentes neurológicos, otros antecedentes, dirección, 
teléfono, nombre, apellidos, entre otros datos personales, con su documento y el código 
de identificación de su historia clínica. 
Pantalla de  Ingreso de información de laboratorio. 
 
El módulo de información genética permite ingresar resultados de genotipo  para un 
SNP seleccionado asociado a un paciente, como se puede observar se tiene los 
campos de código, SNP, genotipo y fecha en que se realizó. 
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Pantalla de ingreso de información genética 
 
Para utilizar el módulo de diagnóstico sólo se debe introducir los datos de cada 
paciente, por ejemplo, el estado civil, edad actual, género, para los SNP se deberá 
ingresar el genotipo para GWAS (rs11622883), APOEe2e3e4, TOMM40 (rs2075650).  
Es importante anotar que se deben introducir todos los datos para poder realizar un 
diagnóstico según los resultados obtenidos.  Por último, sólo es hacer clic en el botón 
diagnosticar y el sistema muestra la probabilidad para desarrollar la enfermedad de 
Alzheimer.
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A continuación se pueden observar los resultados dados por la aplicación al ingresar 
información de un individuo con estado civil separado, edad perteneciente al grupo 2, 
de género femenino, con genotipo 1 en la variante GWAS,  23 para APOEe2e3e4 y 
genotipo 1 para TOMM40. El sistema muestra un porcentaje alto de probabilidad de 
desarrollar la enfermedad de Alzheimer correspondiente a 0.922681. 
 
 
 
 
